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Resumo

Castanho, M.J.P. Construgio e avaliagio de um modelo matematico para predizer a evolugao do
cancer de préstata e descrever seu crescimento utilizando a teoria dos conjuntos fuzzy. Campi-
nas, SP, 2005. 127p. Tese (Doutorado)- Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagio, Univer-
sidade Estadual de Campinas.

O cincer de prostata é, atualmente, © segundo tipo de cdncer com maior incidéncia enire a po-
pulagio masculina, no Brasil. Estimar o seu estigio, com as informacdes clinicas disponiveis para
decidir a terapia a ser aplicada, é uma tarefa drdua. Neste trabalho, um modelo matematico ¢ elabo-
rado para auxiliar o médico na tomada de deciséo. A teoria dos conjuntos fizzy, por sua capacidade
em lidar com incertezas, inerentes aos conceitos médicos, € a ferramenta utilizada, ndo s para de-
senvolver o modelo, como também para desenvolver a metodologia para sua avaliagdo, baseada na
andlise ROC (Receiver Operating Characteristic). A avaliacdo foi feita utilizando-se dados obtidos
junto ao Institato Americano do Céncer e permite afirmar que o sistema especialista construido dis-
crimina pacientes com cancer confinado a préstata daqueles com cancer nio-confinado. Considerando
a taxa de crescimento como um parimetro incerto e varidvel na populagdo, também é apresentado um
modelo para descrever o crescimento do tumor.

Palavras-chave: Conjuntos fizzy, Cancer de prostata, Curva ROC,

Abstract

Castanho, M.J.P. Mathematical models te predict the pathological stage and to describe the
orowth of the prostate cancer based on the fuzzy sets theory.. Campinas, SP, 2005. 127p. Tese
(Doutorado)- Faculdade de Engenharla Flétrica e de Computaciio, Universidade Estadual de Campi-
nas.

Nowadays, prostate cancer is the second most common man cancer diagnosed in Brazil. Predict-
ing the cancer stage from available clinical information to decide the therapy to be used is hard work.
In this study a mathematical model is developed to assist the physician in this task. The fuzzy sets
theory provides effective tools to handle and manipulate imprecise data and to make decisions based
on such data. As imprecision is a characteristic of medical concepts, this theory is utilized not only to
develop the model as to develop the methodology for its evaluation, based on ROC (Receiver Oper-
ating Characteristic) analysis. To evaluate its performance, data from the American Cancer Institute
were used. The results indicate that the model is able to discriminate patients with organ-confined
disease from those with non-confined cancer. In addition, considering the growth rate as an uncertain,
changeable parameter in the population, a model to describe the tumor growth is suggested.

Keywords: Fuzzy Sets Theory, Prostate cancer, ROC curve.
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Introducao

Modelos matematicos tentam descrever os fendmenos do mundo real ¢ suas tendéncias com o
tempo nas mais diversas dreas. Muitos exemplos podem ser citados: modelo maternético para avaliar
desastre ambiental, para calcular a viabilidade econdmica de micro centrais hidrelétricas, para pre-
ver lesdes musculares em atletas, para reproduzir a fisiologia do cortex cerebral, varios modelos
matematicos aplicados & saude publica, entre outros.

O avango tecnologico, além de ter possibilitado a construcio e utilizagdo de bancos de dados com
rmuitas informacdes, tem permitido que problemas complexos sejam simulados computacionalmente
utilizando modelos com muitas varidveis.

Uma das areas em que a modelagem matematica tem recebido grande atengio ¢ a medicina.
Alguns autores classificam o0s modelos matematicos em medicina como modelos estocasticos, isto é,
modelos que incorporam elementos probabilisticos ou modelos deterministicos, nos quais dadas as
condigBes iniciais e os valores dos pardmetros, a evolugdo das varigveis é determinada pela estrutura
do modeio™.

Embora um modelo mateméatico seja uma simplificagio da vidareal, as propriedades inerentes 208
dados devem ser consideradas. A maioria do conhecimento médico em sintomas, doengas, terapias €
na relacdo entre eles ¢ intrinsecamente incerta: as medidas sdo imprecisas, as categorias lingtiisticas
s0 caracterizadas por limites vagos ou imprecisos, a co-ocorréncia de sintomas e doengas € estatis-
ticamente incerta e dados médicos (originarios da historia do paciente, de exames fisicos e clinicos,
testes laboratoriais e outras fontes) sdo freqilentemente incompletos. Essas incertezas ndo podem ser
trabalhadas estatisticamente.

Para lidar com incertezas nio-estatisticas, como vagueza ¢ imprecisio, fol introduzida por Zade
a teoria dos conjuntos fuzzy. Um conjunto fizzy € caracterizado pela pertinéncia gradual de um ele-
mento ao conjunto e pela habilidade em modelar texmos e expressoes lingiifsticas além de seu uso em
raciocinio aproximado.

A palavra fuzzy que, em inglés, significa indistinto, impreciso, obscuro, sem nitidez, normalmente
nio é traduzida para o portugués. Algumas vezes, se utiliza a expressdo conjunto nebuloso. Tec-
nicamente fuzzy representa imprecisdo ou incerteza baseada na intui¢do humana e ndo na teoria de
probabilidade™.

A teoria dos conjuntos fizzy visa aproximar a preciséo da matematica classica e a imprecisdo do
mundo real. Quando se utiliza essa teoria, a incerteza inerente aos dados e 4 opinifio do especialista
¢ incorporada aos modelos matematicos. Assim, € possivel falar em uma outra classe de modelos:
modelos mateméticos baseados na teoria dos conjuntos fuzzy. Esses modelos tém sido utilizados em
medicina desde a década de 70 e sio construidos com varios propositos, dentre 0s quais se destaca a
aplicagdo em diagnosticos.

thO



2 INTRODUCAO

Tendo em vista o crescimento da incidéncia de cancer, no Brasil, nos ltimos anos, em conse-
qiiéncia do aumento da expectativa de vida e de uma maior exposi¢do da populagio a fatores de risco,
sua prevengdo e tratamento tém sido uma preocupacio da ciéncia médica.

Como o cancer de prostata € um dos tipos de cincer com maior ocorréncia, foi escolhido como
tema do trabatho e, sendo a teoria dos conjuntos Juzzy indicada para lidar com as incertezas existentes
nos dados, foi utilizada como instrumental para seu desenvolvimento.

Os objetivos deste trabalho sdo a construcio e avaliagdo de um modelo matematico fizzy, para
predizer a expansdo do cincer de prostata e, outro para descrever seu crescimento.

O Capitulo | apresenta informagdes sobre o cancer, em particular sobre o cancer de prostata, seu
diagnéstico e estadiamento.

No Capitulo 2, sfo introduzidas as ferramentas fuzzy utilizadas no trabalho. Inclui definigdes
basicas da teoria dos conjuntos fizzzy, sistemas baseados em regras fuzzy e uma leve pincelada sobre
probabilidade e possibilidade.

O Capitulo 3 ¢ dedicado a construcio de um sistema baseado em regras fizzy para predizer o es-
tadiamento do cincer de prostata. Tal previsio, necessaria para que se decida a terapia a ser aplicada,
¢ dada de forma subjetiva. A saida do sistema informa a chance de o individuo com determinadas ca-
racteristicas clinicas estar em cada estagio de extensio do tumor. Sao feitas simulacGes para comparar
os resultados obtidos pelo sistema construido com as tabelas de probabilidade existentes.

A necessidade de se saber a eficiéncia dos sistemas de diagnéstico levou a criagiio de téenicas de
avaliacdo desses sistemas. Uma das técnicas mais utilizadas ¢ denominada Receiver (ou Relative)
Operating Characteristic (ROC), baseada em testes de hipéteses estatisticos e desenvolvida na teo-
ria de detecgdo de sinais. O Capitulo 4 descreve a metodologia ROC cldssica. Ao leitor que esta
familiarizado com essa teoria, a leitura é opcional.

O Capitulo S inclui o desenvolvimento da metodologia ROC fizzy, que combina a metodologia
ROC classica e a teoria dos conjuntos fizzy. Essa metodologia ¢ indicada para situacdes comumente
encontradas na pritica médica, nas quais, o resultado do teste nio é dado de forma dicotdmica e o
verdadeiro diagndstico ou descreve a intensidade da doenca de forma gradual ou nio é conhecido
<om certeza.

No Capitulo 6, é apresentada a avaliacio do sistema construido no Capitulo 3, que utiliza a base
de dados SEER®, disponibilizada pelo Institato Americano do Cancer. Primeiramente, ¢ utilizada
a analise ROC cldssica para avaliar a capacidade do sistema de discriminar individuos com céncer
confinado na préstata daqueles cujo cincer é nio-confinado. Como a saida do sistema, ou seja, o
resultado do teste, informa a chance de o individuo ter cancer confinado ou ndq, e ainda, individuos
comamesma condigdo clinica podem estar em diferentes estagios da doenca, impossibilitando, assim,
a previsdo do verdadeiro diagnéstico, a metodologia ROC Jfuzzy também ¢é utilizada.

Como o cincer de prostata tem uma caracteristica particular entre os tumores sélidos, pois, em
alguns casos, evolui rapidamente, enquanto em outros tem uma evolugio lenta, o Capitulo 7 apresenta
uma idéia de um modelo matematico para descrever o crescimento do cincer de prostata, incluindo
essa particularidade.

O Capitulo 8 traz a conclusdo do trabalho e sugere trabalhos futuros.



Capitulo 1

Aspectos do fenomeno - Cancer

1.1 Introduciao

Anualmente, sio diagnosticados mais que 10 milhdes de novos casos de cancer no mundo. Se-
gundo a World Health Organization, haverd 15 milhdes de novos casos em 2020, dos quais 70%
ocorrerfio em paises desenvolvidos®. No Brasil, as neoplasias sdo a terceira maior causa de morte,
superadas apenas pelas doengas do aparelho circulatorio e pelas causas externas, como a violéncia 80
O Instituto Nacional do Céncer - INCA ¢é o drgio do Ministério da Satide responsavel pela coor-
denaciio das acdes nacionais orientadas para a prevengio e controle do cincer. Como o Brasil néo
possui um registro de cincer nacional e, portanto, ndo € possivel conhecer 0 niimero de casos novos
de cancer gue sfo diagnosticados a cada ano, as estimativas anuais sdo de grande valia®.

Segundo o INCA, em 2005, serdo diagnosticados 467.440 novos casos de céncer. O céncer de
prostata tera a segunda taxa mais elevada, tanto na mortalidade quanto na incidéncia entre as neo-
plasias malignas masculinas, superado apenas pelo cincer de pele ndo melanoma nos casos incidentes
e pelo cancer de pulmao nos 6bitos. A estimativa é de ocorréncia de 46.330 novos casos de céncer de
prostata, o que corresponde a um risco estimado de 51 casos a cada 100 mil homens.

1.2 Cancer

No decorrer da vida, as células se dividem continuamente. Durante uma divisdo celular, as no-
vas células copiam o cédigo-DNA das células existentes. Na duplicagdo do DNA, ocorrem muitas
mutacdes. Muitas delas ndo implicam mudangas detectaveis na atividade metabdlica e passam des-
percebidas pelo organismo. Outras podem determinar a morte celular e, por conseqliéncia, tambem
ndo sio detectaveis. Apenas um pequeno niimero de mutagbes que ocorrem em genes especificos
podem determinar um crescimento desordenado das células dando inicio a um tumor. Entdo, o cancer
¢ uma doenca causada por danos no DNA e alterag@o do c6digo genetico 30,

As seguintes caracteristicas sdo comuns a toda célula tumoral:

+ perda do controle do crescimento celular e de suas fungdes no tecido saudavel,

« infiltraco nos tecidos adjacentes,
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» formagdo de metdstases (propagacio irregular no corpo) por via hematogénica ou linfitica.

Pode ocorrer em todo o corpo e seus drgdos, mas, freqiientemente, aparece em alguns tipos de
tecido mais do que em outros.

De todos os casos de céncer, 80% a 90% estdo associados a fatores ambientais. Entende-se por
ambiente 0 meio em geral, o ambiente ocupacional (indistrias quimicas e afins), o ambiente de con-
sumo (alimentos e medicamentos), o ambiente social e cultural (estilo ¢ habitos de vida). S&o raros
0s casos de cdncer que se devem exclusivamente a fatores hereditarios, familiares e étnicos

A aparigdo e crescimento do cincer em suas etapas iniciais é relativamente silenciosa & seus
poucos sintomas se confundem facilmente com os produzidos por enfermidades banais. Somente
quando o tumor se expande ¢ que aparecem manifestagdes que permitem o diagndstico.

Estima-se que lg de tumor contenha aproximadamente 1 bilhdo (10°) de células e ocupe um
volume de 1 cm?®. Supondo que o tumor se desenvolve a partir de umna tinica célula, quando alcanca 1
cm® ja completou 30 duplicagdes celulares. Mais 10 duplicagles resultaria numa massa de 1kg, que
¢ o tamanho maximo que um tumor pode alcangar®. (Ver Tabela 1.1).

| Duplicagdes | Células || Gramas de tumor | Detecgio |
0 1 Nanograma
10 10° Micrograma
20 10° Miligrama Microscopica
30 10° Grama Palpavel
40 104 Quilograma Debilitacio
Morte

Tab. 1.1: Relagio entre nimero de duplicagdes, nitmero de células e tamanho do tumor®?.

Nem toda divisfo celular leva a um aumento no tamanho do tumor. Outras mudaneas devem
QCOrTer para permitir que um tumor cres¢a mais que poucos milimetros de didmetro. A progressio do
tumor inclui sua habilidade em acessar a vasculatura (garantir suplemento de sangue) e se disseminar,
se desenvolvendo em locais distantes. Tumores agressivos sdo angiogénicos, isto é, ativos em sua
habilidade de reforcar a provisdo vascular3°.

O tratamento do cincer é complicado pela habilidade das células cancerosas em se espathar pelos
tecidos adjacentes. Todas as células cancerosas devem ser removidas sem que as fungdes do tecido
normal sejam danificadas. Se ficar alguma, pode se desenvolver um novo tumor e, eventualmente, a
doenga reaparecer.

Ha diferentes maneiras de tratar pacientes com cincer:

» Cirurgia: ¢ um tratamento local com o objetivo de remover todo o tecido doente e o minimo
possivel de tecido saudavel. Porém, pode haver disseminagio das células cancerosas de forma
difusa, ndo detectdvel e, ento, a cirurgia nio é suficiente. E considerada radical quando a lesdo
€ retirada por inteiro, com margens de seguranca adequadas e ¢ realizada com intencio de cura.
Em algumas localizagdes, entretanto, deve-se optar por uma cirurgia menos radical, tanto para
manter a fun¢io de um determinado érgdo, como para prevenir complicagdes do procedimento.
Nesses casos, geralmente, associam-se outras modalidades de tratamento como a radio ou a
quirmioterapia.
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« Radioterapia: consiste na aplicagfo de diferentes tipos de raios-X com o objetivo de destruir
as células doentes. E utilizada em tumores localizados, que nfo podem ser ressecados total-
mente ou para tumores que costumam recidivar apds a cirurgia. Pode causar efeitos colaterais
localizados, principalmente por lesdo de tecidos normais adjacentes ao tumor.

- Quimioterapia: consiste na utilizagdo de medicamentos que t&m agdo citotoxica (causam danos
as células). Pode ser usada como tratamento principal (leucemias, linfomas, cancer de testiculo),
mas normalmente é adjuvante, apds tratamento cirlrgico ou radioterapico. Pode, ainda, ser
paliativo, em doengas mais avangadas.

» Hormonioterapia: é o uso de hormonios que tém influéncia restritiva no crescimento de al-
guns tumores. Pode ser utilizada como tratamento exclusivo em algumas situagdes; porém,
geralmente, é uma grande aliada das outras modalidades teraputicas.

Esses tratamentos fregiientemente t8m efeitos adversos e, algumas vezes, fatham. Se a cura ndo
for possivel, o objetivo passa a ser a melhoria da qualidade de vida do paciente sem pecesssariamente
estender seu tempo de vida.

A cura do cancer & muito dificil de definir porque nfo existem métodos para provar que a Gltima
célula cancerosa foi eliminada do organismo nem maneira de as transformar em células normais.
Estatisticamente, define-se cura como o estado no qual o risco da doenga para um grupo de pessoas
que tiveram cancer é 0 mesmo que para os que ndo tiveram. A chance de sobrevivéncia depende do
tipo de cincer e de quiio cedo ele ¢ descoberto, ou seja, quando o tumor ainda permanece dentro do
4rgiio onde se originou.

1.3 Marcadores tumorais

Marcadores fumorais sio substincias cujo aparecimento e/ou alterages em sua concentragio es-
tio relacionados, de certa forma, com a génese € crescimento de células cancerosas. De acordo com
Pradal e colaboradores™, para que uma substincia possa ser considerada um marcador tumoral, al-
guns critérios devem ser preenchidos:

« possuir alta especificidade, ou seja, ndo ser detectada em doengas benignas e individuos sauda-
veis;

« apresentar alta sensibilidade, isto ¢, ser detectada muito precocemente, quando apenas algumas
células cancerosas estiverem presentes;

» ser drgio-especifica, ou seja, especifica para um determinado tipo de céncer;
« apresentar paralelismo com o estadio tumoral e

« correlacionar-se com o prognostico, isto ¢, informar a tendéncia de comportamento (remissdo
ou recidiva) a partir de seus niveis iniciais.

Ao longo das ultimas décadas, varios marcadores tumorais foram descritos e estudados, contudo,
nenhum deles preenche todos os critérios acima. O ideal seria que os marcadores tumorais permi-
tissem a deteccdo antes mesmo do desenvolvimento macroscépico do tumor, permitindo, entdo, a
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intervengio médica antes do processo de invasdo tumoral. Com isso, alterar-se-ia de forma muito
significativa o prognostico da doenga, com maiores possibilidades de cura.
Sao aplicaghes clinicas dos marcadores tumorais:

* triagem - grupo de risco,

* diagnéstico,

+ Jocalizaco do tumor,

* estadio tumoral (estimativa e/ou confirmagio da extensfo da doenga),
* prognostico,

« deteccio de recidivas,

» monitoramento da terapia.

Sua maior utilidade, no momento, esta no acompanhamento do tratamento e como indicador de
recorréncia ou progressio da neoplasia.

1.4 Cancer de prostata

A préstata ¢ uma glindula do sistema urogenital masculino, que se localiza na pelve (ver Figura
1.1). E responsavel pela produgdo de 20% do liquido seminal. Também produz o PSA (antigeno
prostatico especifico), que tem a fungfo bioldgica de lisar o coagulo seminal, auxiliando na Tepro-
dugio humana.

-Bexiga

. testing

- Vesicula seminat
Cangl yrefral -

PROSTATA Canal deferente
Corpos - Esfincter ureiral
CAVRINOSOS
Canal deferante
~ Epididime com
Testiculo espermatozéides

Fig. 1.1: Representagiio da prostata e estruturas adjacentes.

O clncer de prostata € uma das principais causas de morte por neoplasias no Brasil. Sdo fatores
de risco:
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* Idade: ¢ bastante raro antes dos 50 anos e aumenta progressivamente com a idade;

* Historico familiar: os riscos aumentam 2 vezes quando o pai ou irmdo j4 fol acometido pelo
problema e 9 vezes se dois parentes de primeiro grau tiverem sido afetados ™ ;

* Raga: ha uma variagdo na incidéncia em diferentes grupos étnicos. Homens de cor negra,
morando nos Estados Unidos, tém maior taxa de incidéncia que homens brancos*;

Dieta: estudos revelam diferencas no consumo de gordura animal nas dreas de alto-risco (como
paises escandinavos) e baixo-risco (extremo oriente)®6.

Pienta”™ cita, também, o metabolismo hormonal alterado, a vasectomia e a exposicio a altos niveis
de cadmio (encontrado na fumaca de cigarros e baterias alcalinas) como potenciais fatores de risco.

Mais de 95% das neoplasias da préstata sdo representadas por adenocarcinomas que se originam
quase sempre nas porgdes mais periféricas e posterior da glandula e podem permanecer em estado
latente ou progredir envolvendo os tecidos adjacentes, principalmente vesiculas seminais, colo vesical
e linfaticos locais. O restante compreende casos de sarcomas, carcinoma epidermoide e carcinomas
de células transicionais.

O céncer de prdstata pode ser classificado como:

* confinado no o6rgdo: se todo o cincer estiver confinado na céapsula prostatica;

* localmente avangado: se houver penetragdo capsular ou se estiver invadindo 2 parede muscular
das vesiculas seminais. O termo penetragfio capsular ¢ usado para descrever o tumor que se
espalhou fora da proéstata, no tecido periprostatico?’.

* metdstase: se o tumor se espalhou pelo organismo. Os Jugares mais freqiientes sdo os linfono-
dos seguidos pelos ossos. Pulméo, bexiga e figado também podem ser afetados.

As opges de tratamento para o drgdo-confinado inclui cirurgia, terapia hormonal, radioterapia ou
a combinagio deles. O tratamento para o cincer que ja produziu metastase inchii hormonoterapia e
quimioterapia e € tratamento paliativo, ou seja, objetiva diminuir o crescimento do turnor e aliviar os
sintomas do paciente.

O paciente pode considerar-se curado 11 anos apos o tratamento definitivo, que € o tempo em que
pode ocorrer recidiva ¢,

1.4.1 Diagnéstico

Os sintomas de um cdncer de prostata sdo eventos tardjos €, geralmente, ocorrem quando a doenga
avangou localmente ou produziu metastase. Destacam-se a retenco urindria e hemattiria®',

Os exames indicados para o diagnéstico precoce sio o toque retal € a dosagem de PSA sérico. O
diagndstico definitivo € obtido apés a bidpsia, que é indicada quando o toque retal é sugestivo (inde-
pendente dos valores do PSA), quando os niveis de PSA sdo superiores a 10 ng/ml (descartando-se
as suspeitas de infecclo urindria ou prostatite) ou quando o PSA situa-se entre 4 ¢ 10 ng/ml e suas
outras mterpretagdes (como relagiio com a idade, com o volume da préstata e variagdo com o tempo)
sugerem a presenga do tumor’. Qutros exames como o ultra-som transretal, a tomografia computa-
dorizada e a cintilografia Gssea sdo utilizados para evidenciar o avan¢o da doenca. A radiografia do
esqueleto € itil para se tentar diferenciar as metastases das doencas Osseas degenerativas®'.
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Toque retal

O togue retal ¢ usado, rotineiramente, para avaliar a extensio local do cincer de prostata, apesar de
suas limitagdes, uma vez que somente as por¢des posterior ¢ lateral da prostata podem ser palpadas.

Ao toque retal, os carcinomas sdo geralmente palpaveis sob a forma de nddulos discretos e en-
durecidos. Algumas lesdes benignas como nodulos de hiperplasia benigna, cilculos prostaticos e
fibrose pos-operatoria ou associada a prostatite e infarto local podem produzir areas mais endurecidas
¢ simular cancer de prdstata,

Apresenta uma sensibilidade diagndstica de 40% a 80%, dependendo do tipo de paciente que
est4 sendo avaliado®. Falha em 23% a 45% dos cinceres detectados em bidpsias prostaticas feitas
porque os niveis de PSA estavam elevados. Além disso, os cinceres detectados pelo toque retal ja
estdo patologicamente avangados em mais de 50% dos pacientes; consequentemente, o tratamento
tem pouca probabilidade de ser eficaz '®.

Marcadores tumorais

Dois marcadores tumeorais prostaticos - Antigeno Prostatico Especifico (PSA) e Fosfatase Acida
Prostatica (FAP) - tém sido usados como indicadores da extensdo da doenca.

Antigeno Prostatico Especifico - PSA O Antigeno Prostatico Especifico - PSA € uma enzima do
grupo das serinoproteases. E produzido pelas células epiteliais dos 4cinos e ductos da préstata e é
secretado para o sistema ductal prostatico. Esta presente em alta concentragio no liquido seminal e é
responsavel pela liquefagdo do codgulo do esperma apods a ejaculagéo.

E considerado como um marcador tumoral desde 1987, mas nfio é “cancer de préstata especifico”
e sim “tecido prostatico especifico”. Isso significa que nio é encontrado em outros tecidos ou orgdos
€ a sua presenga ermn niveis séricos elevados nem sempre € indicativo de cancer de prostata. Condigdes
benignas como a retenco urindria aguda, a prostatite bacteriana, a isquemia ou o infarto prostaticos
e a hiperplasia prostatica benigna-BPH podem ser associadas a uma concentragfio elevada de PSA
S€rico.

Na maioria dos casos, somente o nivel de PSA ndo ¢ suficiente para determinar o estagio do cancer
em um paciente, porque hé pacientes com mesmo nivel de PSA em diferentes estdgios 6.

O nivel de PSA até 4 ng/ml é considerado normal, de 4 a 10 ng/ml ¢ considerado levemente
elevado, niveis entre 10 ¢ 20 ng/m! sfo considerados moderadamente elevados e acima de 20 ng/ml,
altamente elevado. Cerca de 80% dos pacientes com céncer da prostata apresentam, ao diagnostico,
PSA sérico total acima de 4 ng/ml®. Entretanto, num estudo feito por Catalona e colaboradores ', foi
detectado cAncer em 22% dos homens com concentragdo de PSA de 2,6 a 4 ng/ml e exame palpavel
da prostata benigno. Estudos que estirnaram seu valor preditivo apontam para valores em torno de
28%, o que significa que cerca de 72% dos pacientes com dosagem de PSA alterada sdo submetidos
a bidpsias desnecessarias>®,

O PSA aumenta o valor preditivo do toque retal para cincer. A Tabela 1.2 mostra a chance de
céncer como uma fungio do nivel de PSA em homens com toque retal normal e anormal em estudos
de diversos autores °,

Os niveis de PSA no sangue dependem diretamente do volume do tecido prostatico benigno ou

maligno existente. Nos casos de adenocarcinoma de prostata, cada grama de tecido neopldsico au-
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PSA < 4.0ng/ml PSA > 4.0ng/ml
Toque Retal Toque Retal
Estudo Negativo { Positivo | Negativo | Positive
Cooner et al, 1990 9 17 25 62
Hammerer and Huland, 1994 4 21 12 72
Ellis et al, 1994 6 13 24 42
Catalona et al, 1994 - 10 32 49

Tab. 1.2: Chance de cincer na biopsia {%).

menta os niveis séricos de PSA em 3,5 ng/ml, o que indica que, quanto maior o valor de PSA, maior
¢ o volume e mais alto é o estadiamento do tumor existente no paciente®®. Em tumores com volu-
me menor que 1 cm® espera-se pouco efeito nos niveis de PSA, ji que esse tamanho causaria uma
alteracio menor que o limiar considerado normal (4 ng/mi).

A fim de aumentar a utilidade clinica da medigio do PSA sérico na detec¢do do cancer de pros-
tata em estagio inicial, os conceitos de densidade de PSA, velocidade do PSA, PSA esperado e de
intervalos de referéncia especificos da idade passaram a ser aplicados.

1. Densidade do PSA (PSAd): consiste na divisdo da concentra¢io do PSA pelo volume prostatico
determinado pela ultra-sonografia transretal. Essa razdo maior que 0,15 sugere a presenga de
cancer e indica a bidpsia.

2. Velocidade do PSA (PSAv): é a taxa de aumento do PSA com o tempo. O acompanhamento
de pacientes com dosagens anuais de PSA mostram que, em pacientes saudaveis, ¢ menor que
0,75 ng/mi ao ano (ou mais que 20% de seu valor inicial) e os pacientes com taxas maiores que
0,75 ng/ml ao ano apresentam alto risco para cAncer de prostata®.

3. PSA esperado (PSAe): é o quociente do volume prostético (avaliado pelo ultra-som) por 12 {ou
didaticamente por 10). Dentro da normalidade, uma glandula com 90 g pode produzir 3 ng/ml
de PSA, mas uma glindula com 30 g no pode produzir 9 ng/ml. Neste Gitimo caso, a bidpsia
sera indicada.

4. Estratificagio pela idade (PSAI): A idade é um importante fator no aumento dos niveis de PSA.
Por essa razio, alguns médicos usam niveis de PSA ajustados pela idade. Assim, um homem
jovem, de até 50 anos, devera ter um nivel de PSA abaixo de 2,5 ng/ml, enquanto urn nivel
abaixo de 6,0 ng/ml deve ser considerado normal para homens com 70 anos ou mais. Nem
todos médicos concordam com a precisdo ¢ o uso do PSAL

O teste de PSA também é muito titil no monitoramento da eficiéncia do tratamento do cancer da
prostata no decorrer do tempo. O fato de, apés o tratamento, o nivel de PSA no sangue de um paciente
retornar ao normal, indica a completa remogao ou remissao do tumor com o tratamento. Uma queda
inicial no nivel de PSA com subseqiiente aumento indica tumor residual ou metastase ¢ um aumento
nos niveis de PSA ap6s o periodo de nermalizago indica recorréncia.

Segundo Niclewicz®!, 2 a 3 semanas apés a prostatectomia radical, os niveis de PSA devem cair
abaixo dos niveis de deteccdio do método. Niveis maiores indicam doenga residual ou recorréncia.
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Apos radioterapia em tumores localizados, os niveis de PSA devem cair a niveis menores gue 4 ng/ml.
Contudo, a queda ndo é abrupta, podendo demorar um ano, o que torna dificil definir o prognéstico.
Em grande proporgdio dos pacientes com a doenga j4 disseminada, com a hormonioterapia, os niveis
de PSA reduzem-se a valores normais, entre 3 a 6 meses apés ablacio androgénica.

Ao se analisar dosagens séricas do PSA, ¢ necessario ter conhecimento do uso constante, ou nio,
de drogas que causam ablagdo da testosterona. Sabe-se que a producio do PSA ¢ regulada por genes
cuja expressiio estd controlada pela testosterona e outros androgenos circulantes., Dessa forma, na
auséncia desses hormdnios, a secregio do PSA serd injbida e a dosagem sérica deixard de refletir a
capacidade da glandula de produzir esse marcador.

Fosfatase Acida Prostitica - FAP  Antes da disponibilidade do PSA, FAP era o marcador tumoral
mais fregiientemente utilizado para o estadiamento clinico dos pacientes com céncer de prostata,

FAP ¢ uma fosfomonoesterase nfo-especifica, pois ndo é encontrada exclusivamente na prostata.
E sintetizada pelas células epiteliais prostaticas, sob controle androgénico.

Numerosos estudos tém documentado uma estreita relacio entre a doenga avancada e elevacdes
enzimaticas de FAP. Valores elevados de FAP sugerem uma grande probabilidade de doenga ex-
traprostatica, porém um nivel normal nio significa auséncia da doenga. E normal em até 70% dos
tumores localizados. Sua sensibilidade varia entre 31 a 61% e a especificidade entre 78 a 99%5!.

FAP raramente adiciona informagdes naqueles pacientes classificados como portadores de cincer
confinado no 6rgdo, com base nos resultados do toque retal, niveis de PSA e grau de Gleason'®.

Embora niveis iniciais elevados de FAP nio tenham qualquer valor prognostico, a reducio desses
niveis com a institui¢do do tratamento indica melhor prognéstico, principalmente quando os valores
dessa enzima se normalizam. Elevagdes posteriores da fosfatase acida traduzem recrudescimento da
doenga®®,

Ultra-som transretal - USTR

Geralmente a indicagio para ultra-som da préstata decorre de uma anormalidade no toque retal
ou da elevagio dos niveis de PSA no sangue.

Trata-se de um exame simples, répido e indolor. Somente 3mm de tecido separa o reto da prostata,
0 que torna a sonda transretal ideal para o procedimento. A sonda emite ondas sonoras que incidindo
sobre a glindula prostitica produzem ecos. Esses ecos sdo transformados em sinais elétricos e en-
viados ao processador que os analisa e gera pequenos pontos luminosos originando a imagem. Essa
imagem pode mostrar dreas anormais, incluindo tumores na préstata.

O USTR ndo ¢ utilizado rotineiramente para rastrear cancer de prostata pois resultados falso-
positivos e falso-negativos sdo observados em 50 e 30% dos casos, respectivamente®, porém, permite
ver as areas hipoecoicas sugestivas da presenca do cancer. E atil para guiar a agulha de bidpsia.

Biopsia da préstata

As informagBes da bidpsia sio fundamentais no manejo do paciente com céncer de prostata.

A biopsia sextante representa a retirada de seis fragmentos - apicais, medianos e basais bilaterais.
A bidpsia sextante estendida representa a retirada de, no minimo, 12 fragmentos. Este nimero pode
ser ampliado de acordo com a situag8o clinica e ultra-sonografica do paciente. Em algumas situagdes,
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os achados da bidpsia sdo indicadores de uma alta probabilidade da existéncia de um tumor invasivo
¢ resultardio numa nova biépsia!®.

O grau do tumor se refere ao grau de anormalidade das células cancerosas quando comparadas
com as células normais. Numa bidpsia, além de diferenciar tumnor benigno de maligno, o patologista
pode identificar o grau de diferenciagio celular que descreve o quanto as células cancerosas sdo
similares em aparéneia e fungfio com as células saudaveis do mesmo tipo de tecido. O grau de
diferenciaciio relata o comportamento clinico de um tumor em particular.

O grau histolégico dos adenocarcinomas da prostata constitui um importante fator prognéstico ja
que se relaciona com o comportamento biolégico do tumor e com a sobrevida do paciente. Como
os tumores da préstata sdo bastante heterogéneos sob o ponto de vista histolégico, com dreas de
maior e menor diferenciacio, a graduagio histologica da neoplasia ¢ feita considerando as dreas de
maior anaplasia. Um dos sistemas mais utilizados é o sistema de Gleason, que enfatiza a arquitetura
glandular®!. Nesse sistema, os tumores sdo classificados em 5 graus, representados na Figura 1.2,
denominando-se de grau | as lesdes mais diferenciadas (que t8m comportamento menos agressivo) ¢
grau 5 as mais indiferenciadas, que geralmente apresentam um comportamento mais agressivo.

Fig. 1.2: Sistema de Gleason para graduagdo histologica do cancer de prostata®l.

Como os adenocarcinomas de prostata apresentam mais de um padréo histologico, o diagndstico
final na escala de Gleason é dado pela soma dos graus do padrio primadrio e do padrio secundario (0
primeiro ¢ o segundo padrdes predominantes), o que faz com que as neoplasias mais diferenciadas
sejam classificadas como grau 2 = (1 -+ 1) e as mais anapldsicas sejam caracterizadas como grau
10 = (5+5).

Recomenda-se que nio se faga o diagndstico de Gleason 2 a 4 nas bidpsias com agulha, pois os
limites precisos, expansivos que caracterizam os padrdes 1 ¢ 2 ndo sfo possiveis de avaliar nestes
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espécimes *°.

A chance de o cancer disseminar-se para fora da prostata, com dano para outros orgaos ¢ afetando
a sobrevida, varia de acordo com o escore de Gleason, sendo®®: cerca de 25% para escores 2 a4, 50%
para Gleason 5 a 7 chegando a 75% para escores 8 a 10.

A bidpsia deve informar, além do escore de Gleason, o ntimero de fragmentos infiltrados pelo
tumor, 2 porcentagem de tumor nos fragmentos individuais comprometidos e a porcentagem total de
tumor em relagio a todo o espécime estudado (média aritmética de porcentagem de tumor em todos
os fragmentos da biopsia)'®,

1.4.2 Estadiamento

Depois de o diagnostico do cincer de prostata ter sido confirmado histologicamente, a avaliacio
de seu estdgio ou a extensdo da disseminacio da doenca deve ser feita com o objetivo de decidir a
terapia a ser utilizada.

Estadiamento clinico

Estadiamento clinico refere-se a uma avaliacio da extensdo da doenga, determinado pelo toque
retal, marcadores tumorais, gran do tumor e modalidades de imagem corno: ultra-som, tomografia
computadorizada, ressondncia magnética, mapeamento ou cintilografia éssea e radiografia®!,

O primeiro, e mais amplamente utilizado, sistema de estadiamento para céncer de prostata foi
introduzido em 1956, por Whitmore®” ¢ modificado por Jewett>, O sistema TNM (tumor, nodo
¢ metastase) foi adotado em 1975 pelo dmerican Joint Committee Jor Cancer Staging. Em 1992,
a Unido Internacional Contra o Céncer (UICC) adotou esse sistema, descrito na Tabela 1.3, para
padronizar a classificagdo dos pacientes com a doenca e permitir estudos comparativos mais precisos.
Nessa abordagem, classifica-se o tumor primério (T) em quatro estagios (e sub-estigios dentro dessas

| Estagio | Descrigio ]

Tla | Nio palpavel. Menos de 5% da amostra é maligna.

Tib Nio palpdvel. Mais de 5% da amostra ¢ maligna.

Tle Nio palpavel, mas PSA (Antigeno Prostitico Especifico) elevado.
T2a Palpavel. Circunscrito a menos da metade de um lobo.

T2b Palpivel. Afetando mais da metade de um lobo, mas ndo os dois.
T2c Palpavel. Tumeor comprometendo os dois lobos.

T3a Extensfo extracapsular unilateral.

T3b Extensdo extracapsular bilateral.

T3c Tumor que invadiu as vesiculas seminais.

T4 Tumor que se disseminou além da prstata, nas estruturas adjacentes.
N Tumor que se espalhou pelos linfonodos pélvicos.

M Tumor gue se espathou além dos linfonodos pélvicos.

Tab. 1.3: Estagio clinico do cancer de prostata - Tabela TNM

categorias). Em geral, uma designagio T1 indica que o tumor é microscopico e ndo pode ser tocado
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no exame retal. A designagio T2 se refere aos tumores que sio palpaveis, mas parecem estar inteira-
mente circunscritos 4 glandula. O cincer T3 ja se disseminou além da préstata, atingindo o tecido
conjuntivo circundante ou invadindo as vesiculas seminais (estruturas de armazenagem de sémen),
adjacentes & prostata. Os tumores T4 tém extensfo ainda maior. O sistema também avalia se o cincer
j4 apresentou metastase nos linfonodos pélvicos (N) ou em locais distantes (M).

Fig. 1.3: Tumor confinado na préstata, nio palpavel (T1) e extensdo extracapsular unilateral (T3a), segundo
Seabra®!.

Estadizmento patologice

Estadiamento patolégico é uma representaco mais precisa da extensio da doenga feita através do
exame dos linfonodos pélvicos e da prostata apos a remogdo desses tecidos. F, mais titil que o estadia-
mento clinico na prediciio do progadstico porque o volume do tumor, ¢ estado das margens cirtrgicas,
a expansio extracapsular e o envolvimento de vesiculas e linfonodos podem ser determinados. Por
essa razdo, comparages de sobrevivéncia entre terapias cirfizgicas e ndo-cirrgicas continuario sendo
limitadas .

Baseado na avaliacdo do material retirado na prostatectomia radical, o estagio patolégico é clas-
sificado como 6rgdo-confinado ou orgdo nfo-confinado. Pode ser subclassificado em:

= orgdo confinado, quando a doenca estd confinada na capsula prostatica;

» penetragio capsular, quando a doenga se estende além da capsula prostatica no tecido peripros-
titico mas ndo envolve as vesiculas seminais;

- envolvimento de vesiculas seminais, quando a doenca se estende além da capsula prostatica,
nas paredes musculares das vesiculas seminais;

» envolvimento dos linfonodos pélvicos.

A probabilidade de um homem ficar livre da doenca diminui com cada aumento no estagio pa-
tologico da doenga 6.
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1.5 Consideracdes finais

Séo promovidas diversas campanhas para prevengdo do cincer de préstata. O dia 17 de novembro
de 2004 foi considerado o “Dia Nacional de Combate ao Cancer de Prostata” mas, apesar do grande
esforgo dos especialistas, muitos homens ainda ignoram a existéncia dos problemas da prostata e
outros ndo tém acesso ou relutam em aceitar os cuidados médicos desejiveis. Para complicar esse
quadro, as dosagens séricas de PSA ainda nfo permitem a descoberta precoce de todos os casos da
doenga. Da mesma forma, as biopsias de prostata deixam de revelar, com certa freqiiéncia, tumores
j4 presentes na glindula, retardando-o diagndstico do cancer®.

Sabendo-se que h4 uma grande chance de cura para o cincer de préstata quando ele esta confinado
a glindula e que os exames existentes nio permitem ao clnico concluir sobre a extensfio do tumor,
¢ importante construir um modelo matematico que combine as informagdes dadas pelos exames para
predizer o estagio patologico do cincer. Como os exames clinico e laboratoriais contém incertezas, a
teoria dos conjuntos firzzy é a ferramenta apropriada para o desenvolvimento desse modelo.



Capitulo 2

Ferramentas fuzzy

2.1 Introducéio

Desde que Lofti Zadeh publicou seu artigo '%°, hd 40 anos, a teoria dos conjuntos fizzzy tem sido

aplicada em vérias areas cientificas. Essa teoria estabelece uma relagdo entre a precisfio da matematica
classica e a imprecisio do mundo real.

Para modelar fendmenos do mundo real, tern-se que lidar com incerteza, imprecisio, subjetividade
e conceitos vagos, estruturas que ndo sdo conjuntos no sentido classico, mas conjuntos fuzzy, isto &,
classes com fronteiras indefinidas, nos quais a transicio de pertinéncia para ndo-pertinéncia € gradual
ao invés de abrupta.

Para elucidar o termo fizzy, Dubois e Prade®* apresentam o seguinte exemplo: observando uma
peca de cerdmica indigena em uma loja, pode-se imaginar se é auténtica ou falsificada; obviamente,
autenticidade n3o € um conceito fuzzy, porque a pega ou € auténtica ou ndo. A situagdo muda quando
se Imagina se a pe¢a ¢ antiga. Na verdade, o conjunto de cerdmica indigena antiga é fuzzy, porque
antiga € um conceito vago.

O objetivo deste capitulo € apresentar alguns conceitos fundamentais da teoria dos conjuntos fuzzy
necessarios ao desenvolvimento da tese.

2.2  Conjuntos fuzzy

Um subconjunto A, de X, € caracterizado por uma fungo, denominada fun¢fo caracteristica, que
declara quais elementos, do universo X, sdo membros do conjunto e guais ndo sdo. O conjunio A,
entdo, ¢ determinado por sua funco caracteristica x4 : X — {0, 1}, como segue:

(z) = I sexe A
XAEI =1 g sex & A

Essa noglio ¢ generalizada se o contradominio da funcfo caracteristica for o intervalo real [0, 1] ao
invés de estar restrito ao conjunto com dois elementos {0, 1}.

Definicio 2.2.1 Um subconjunto fuzzy A, do universo X, é caracterizado por uma funcdo de perti-
néncia g - X — [0,1], onde pa(x) indica o grau de pertinéncia do elemento x em A,

is
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A={(z,palz)) | zeXepa:X— (0,1}

Os graus de pertinéncia refletem a ordenagio dos objetos. Segundo Kandel, o grau de pertinén-
cia pia(x), de um objeto x em 4, pode ser interpretado como o grau de compatibilidade do atributo
associado com 4 e o objeto x. Essa ordem é mais importante que os valores de pertinéncia em si
mesmos>*,

Quanto mais um elemento pertence a A, mais préximo de 1 sera seu grau de pertinéncia. O valor
pia(z) = 1 indica pertinéncia completa de x em A, enquanto 4(z) = 0 indica ndo-pertinéncia.

Segundo Kaufman*, ao invés de conjunto fizzy, o termo subconjunto fizzy deve ser usado, porgue
o conjunto universo ¢ classico. Entretanto, neste texto, serd utilizado conjunto fuzzy por conveniéncia.

Algumas defini¢des importantes sio dadas a seguir:

Definicdio 2.2.2 O suporte de um conjunto fuzzy A é o conjunto cléssico de X:
supp{A) ={xr € X | pa(z) > 0}.

Defini¢do 2.2.3 O ntcleo (core) de um conjunto fuzzy A é o conjunto cldssico de X:
core(4) = {z €X | pale)=1}.

Defini¢io 2.2.4 A altura de um conjunto fuzzy 4 é o maior grau de pertinéncia obtido por qualquer
elemento no conjunto, ou seja:

hgt(A) = sup pa(z).

T

Definicdo 2.2.5 A é dito normal se, e somente se, 3x < X, tal que:
palz) =1
Essa defini¢do implica que, num conjunto fizzy normal 4, hgt(A) = 1.

Normalizacdo é a operagdo que converte um conjunto subnormal, nfio vazio, em sua versio nor-
malizada, dividindo a fungdo de pertinéncia original pela altura de 4:

Normlpa(z)l = hgt(A)

Concentragdo € a operagio por meio da qual a fungdo de pertinéncia se torna mais concentrada
ao redor dos pontos com altos graus de pertinéncia:

Conlpa(z)] = (pa)* (), (2.2)

ondep > 1.

Definicio 2.2.6 Para o conjunto vazio ¢, tem-se pelz) = 0, Vo € X e, para o conjunto universo,
tem-se, ¥x, ux(x) = L.
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Defini¢do 2.2.7 Para qualquer conjunto fuzzy 4, definido num universo finito X, a cardinalidade é

definida por
[Al =3 palx).
zcX

Quando X ndo ¢ finito, | 4| nem sempre existe. Entretanto, se 4 tem suporte finito?*,

A= > pala)

zEsupp(X)

As trés operagdes basicas em conjuntos clissicos - complemento, intersecco e unido - podem ser
generalizadas para conjuntos fizzy de varias maneiras. As operagdes padrio estdo definidas a seguir:

Defini¢io 2.2.8 O complementar A, de um conjunio fuzzy A, com respeito ao universo X, é definido,
para todo © € X, por
pzlz) =1— palz).

Definicdo 2.2.9 Dados dois conjuntos fozzy A e B, a intersec¢do ANB e a unido AUB sdo definidas,
para todo r € X, por
pans(z) = pa(z) A pp(z)

raup(@) = pa(x) v uplz),
onde N eV denotam o operador minimo e o operador mdximo, respectivamente.

As t-normas e s-normas, descritas na segiio (2.4.2) sfo generalizagdes da intersecciio e unido de
conjuntos fuzzy, respectivamente.

2.3 Principio de extensio para conjuntos fuzzy

Uma fungdo classica f : X -~ Y pode ser estendida para lidar com conjuntos fiezzy, definidos em
X eY, assumindo a forma f : F(X) -— F(Y). Sua fun¢o inversa é dada por f=! : F(Y) — F(X).
O principio de extensdo € utilizado para tranformar conjuntos fuzzy através de funcodes cldssicas.

Definicdo 2.3.1 Qualquer fungdo f : X — Y produz duas fungées: f : F(X) — F(¥)e [~ :
F(Y) — F(X), que sdo definidas por™’:

Fla)y) = sup }A(:c), VA € F(X)
71 (B)(z) = B{(f(z)), VB € F(¥).

O principio de extensao, quando /€ continua, € ilustrado na Figura 2.1.
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Fig. 2.1: Representacio grafica do principio de extensio.

2.4 Logica fuzzy

Logica € o estudo de métodos e principios de raciocinio em todas suas possiveis formas. A légica
classica trabalha com proposi¢Oes que sdo verdadeiras ou falsas. A 10gica fizzy pode ser vista como
uma generalizacdo da logica multivaluada, que incorpora conjuntos fuzzy e relacdes fizzy. Também
proporciona uma ampla variedade de ferramentas para se trabalhar a incerteza e a imprecisdo na
representacdo do conhecimento, a inferéncia e a analise de decisdo!®?. Sua importincia estd na habi-
lidade de lidar com proposigdes que nio apresentam limites claramente definidos como declaracdes
lingliisticas que procuram expressar idéias com conteudo subjetivo.

O raciocinio aproximado é, segundo Novak®, um modelo matematico de raciocinio humano.
Sua base ¢ fornecida pela logica fuzzy. Portanto, raciocinio aproximado pode ser entendido como o
processo de inferir conclusdes imprecisas de premissas imprecisas®’.

2.4.1 Variaveis lingiiisticas

Um conjunto fuzzy permite representar conceitos vagos expressos em linguagem natural. A re-
presentagdo depende nio apenas do conceito, mas também, do contexto no qual estd inserido. Varios
conjuntos fuzzy representando conceitos lingiiisticos como alio, médio ou baixo sdo freqiientemente
empregados para definir o estado de uma variavel. Tal varidvel é denominada varidvel lingiiistica ou
variavel fuzzy.

Esses conjuntos s3o definidos por fungdes de pertinéncia que podem ter varias formas: triangular,
trapezoidal, gaussiana, em forma de sino, entre outras. A forma apropriada é determinada no contexto
de uma aplicagdo em particular. Entretanto, muitas aplicagdes nfo sfo muito sensiveis & variacio na
forma®’.

Os rétulos de conjuntos fuzzy que descrevem uma varidve! linglifstica sdo denominados termos
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primarios como baixo, médio, moderado, entre outros. A estes termos pramarios podem ser aplicados
modificadores lingiiisticos como muito, pouce, mais ou menos, entre outros. Os termos primarios
também podem ser relacionados por meio da negaglo ndo, ou através dos conectivos e e ou.

A importincia de se utilizar as varidveis fuzzy estd no fato de facilitarem a transi¢do gradual
entre estados e, consegiientemente, possuirem uma capacidade natural para expressar e lidar com
observacdes e medidas incertas. Além disso, convertern informagdes qualitativas em formas que
podem ser implementadas computacionalmente.

2.4.2 Relacoes fuzzy

Uma proposicdo da forma “Sexé 4 e y é B, entfio z € C ou z € D.” pode ser modelada como con-
juntos fuzzy. Para tal, é necessario modelar os conectivos ou € e, bem como a condigdo se...entdo....
Ha muitas maneiras de modelar tais conectivos, pois eles podem variar dependendo da area de apli-
cacdo. Para modelar o conectivo e, hd uma classe de conectivos denominada #-norma e para modelar
0 conectivo ou, existem as s-normas, também conhecidas por f-conormas.

Defini¢io 2.4.1 Uma operagdo bindriat: [0,1]x[0, 1] - [0, 1] é uma t-norma se satisfaz as seguintes
condicoes:

1. Comutatividade: zty = yix

b

. Associatividade: xt{ytz) = (zty)tz
3. Monotonicidade: Se x < y e w < z entdo xtw < yiz.
4. Condicbes de Fronteira: Otz = O e lix = z.

Defini¢do 2.4.2 Uma operagdo bindria s: [0,1] x [0,1] — [0,1] é uma s-norma se satisfaz as
seguintes condigoes:

1. Comutatividade: zsy = ysx

2. Associatividade: xs{ysz) = {zsy)sz

3. Monotonicidade: Se v < yew < z entdo xsw < ysz.
4. Condicdes de Fronteira: Osx =z e lsz = 1.

A proposi¢io “Se x é 4, entdo y € B” descreve uma relagfo entre as varidveis x e y. Uma relagio
classica entre conjuntos classicos 4 e B pode ser expressa por

R={(z,y) | (z.y)€ Ax B}

onde A x B representa o produto cartesiano entre 4 e 5.
Na teoria dos conjuntos fuzzy, tem-se:

Definicio 2.4.3 Uma relagdo fuzzy R, em A x B, é um conjunto fuzzy caracterizado por uma fungdo
de pertinéncia ug, que associa a cada par ordenado {(z,y) um grau de pertinéncia em R.

R = {((xvy)nu’R(m;y)) ! (mfy) € AX Bl#‘R(I:y) € {O’ 1]}
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Generalizando, se X é o produto cartesiano de » universos de discurso, X; x X» x ... x X, entio,
umna relagdo fuzzy R em X € um subconjunto fizzy de X, caracterizado por uma funcio de pertinéncia
pr{zy, . zn),comz; € X5 i=1, ... n

Definicdo 2.4.4 O produto cartesiano R dos subconjuntos fuzzy A1, Ay, .. An de X1, X5, ... X, éa
relagio fuzzy cuja fungdo de pertinéncia é

”R(xls T2y -ens xn) = min[u-‘h (Il): H4g ($2)= ey MAn (:Cn)]

2.4.3 Regras fuzzy

Proposigdes sdo sentencas expressas em alguma linguagem que contém um sujeito e um pre-
dicado. A diferenca fundamental entre proposicSes classicas e proposicdes fuzzy é que, enquanto
uma proposi¢ao classica ¢ verdadeira ou falsa, numa proposicio fizzy, a verdade ou falsidade é uma
questdo de grau.

Uma proposigdo fizzy basica pode ser expressa na forma candnica

prXéd,

onde X € o sujeito que pode ser interpretado como uma varigvel lingiiistica ¢ 4 € um conjunto fizzy
que representa um predicado fizzy, ou seja, o estado da variavel.
Uma proposi¢do composta € construida a partir de conjuncdes

p: Xl éAl CXQéAQE... eXnéAm
ou disjungoes
g: XiéAouXséAdou...ouX, éA4,,

onde A;, Az, ..., A, sdo conjuntos fuzzy nos universos X;., Xo, ..., X, ¢ X1, Xo, ..., X, sdo varidveis.
Estas varidveis induzem rela¢des fuzzy P e O sobre X; x X5 x ... x X, ou seja:

pp(Z1, s Tn) = T (@],

IU’Q(‘,‘E11 b xn) = S;Lmlgﬂfl: («It)}-

onde T ¢ uma t-norma ¢ § ¢ uma s-norma vistas como operadores de conjuncio e disjungdo, respec-
tivamente. Entdo, as proposi¢des p e ¢ podem ser expressas como :

p:(Xy, Xo, ., X)) € P,
q: (X, X, .., X)) E 0.

Uma proposigdo condicional é uma regra do tipo “Se (antecedente), entdo (conseqiiente)”, onde o
antecedente e o conseqiiente sdo proposi¢des fuzzy. Por exemplo:

p:SeXiédie . eX, A entioY,éBie..eY,, éB,,

gSeX;éAou.ouX,éA,  entioY  éB,ou..ouY, & B,,
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onde A, As, ..., A, sd0 conjuntos fuzzy em X, Xs. ..., X, & By, Bs, ..., B, sdo conjuntos fuzzy em
Y. Yo, . YmeX:, Xz, .., Xne Y:, Ys, ..., ¥y, sdo varidveis.
As regras p e g induzem relagdes £ e O em X; X Xo % .. X X X Y1 % Yo X .o % Yo, O sEja:

P(Ih "'1$n>y13"-:ym) = f(Pa(zly '“:mn):PC(ylz seey ym))a

onde f pode ser uma implicagio, conjungao (t-normas) ou disjun¢do (s-normas) fuzzy e P,Q.eF.,
(). sdo as relagdes induzidas pelos antecedentes e conseqiientes das regras p € g. Portanto, as regras
podem ser expressas como as proposigdes '’

P- (.Xl, XQ, ...,Xn,yl:Y% ,Ym) é P,
g (X1, X, o, Xy V3, Y, o Vi) € 0.

A Figura 2.2 apresenta uma representacao grafica da regra “ Se X é 4, entdo Y € B”.

YJL

r

o \/ %X

A

¥

Fig. 2.2: Representagio grifica da proposicao p: SeXéd,entfioY éB.

Uma regra pode, também, ser ponderada, ou scja, ter a forma: “Se (antecedente), entdo (conse-
giiente) [peso]”, onde peso & um ntimero real, no intervalo {0,1], que descreve a confianca da regra®®.
O peso é aplicado no antecedente da regra. Um peso igual a 0 indica que a regra ndo ¢ importante e,
portanto, pode ser desprezada, enquanto um peso igual a 1 nio modifica sua importancia e nio afeta
o processo de implicagdo. Graus intermediarios de importancia podem ser dados ajustando os valores
dos pesos no intervalo unitario.

A relacdo fuzzy ¢ calculada incluindo-se o produto da relagdo induzida pelo antecedente pelo peso,
isto é:

P(Z1, e Ty Y1 s Ym) == F(P.(x1, ..., n) * peso, Pe(y1, ey U )
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Uma regra define uma parti¢io no espaco do produto cartesiano X x Y. Cada particdo é descrita por
uma relacdo fuzzy R; entre os subconjuntos fizzy A4; e B; que representam a dependéncia funcional
f X — Y. O conjunto de regras, Y1 (As X B;), pode ser interpretado como uma relacdo fuzzy que
€ uma agregacdo das relacdes individuais.

Y 4

B,
B2
Bl

4 4 4

Fig. 2.3: Representacio grafica das proposigdes: Ry: Se X € Ap, entio Y é By Ro: Se X é Ao, entdo Y é By;
Rz Se X ¢ Az, entdo Y € By, onde R = Y3 (4; x B;).

Definicdo 2.4.5 Agregacio é uma operacdo de ordem 1, Ag 1 [0,1]* — [0, 1], satisfazendo:
- A4g(0,0, ...,0) = 0;
-Ag(l1,..,1) =1,
- Aglzy, 2, 20) = Aglyr, vo, .y SE 2, > 31, Vi

Portanto, t-normas e s-normas sdo operadores de agregacio.
As regras do tipo se...entdo... podem ser modeladas por meio de conjungdes, disjungdes ou im-

plicagSes fuzzy:
1. Conjungdo fuzzy: ¢ uma fungdo f; : [0,1)? — 0, 1], definida por:
Jelwalz), ue(y)) = palz)tus(y), Viz,y) e X x Y.

Os operadores de Mamdani

Fulpa(z). us(y)) = palz) A psly)

e Larsen
fulpa(z), us(y)) = palz) - pa(y)

sdo exemplos de conjungdes fiezzy.
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2. Disjuncdio fuzzy: é uma fungdo f, : {0,1]* — [0, 1], definida por:
folpalz), ua(y)) = palz)sps(y), V(z,y) € X< Y.

3. Implicagdo fuzzy: é uma fungdo f; : [0, 1]2 — [0, 1], que obedece as seguintes condi¢des:
» Monotdnica no segundo argumento:
we(in) < pelye) = filpale) usyn)) < filpalz), pp(ye))
« Dominéncia da falsidade: f;(0, up(y)) =1
+ Neutralidade da verdade: fi(1, ua{y)) = na(y).

Os operadorores de Lukasiewicz

Filpa(@), pa(y)) = min{l, 1 — pa(z) + ps(y)]

¢ de Kleene
Fr(palz), us(y)) = max(l - palz), ()]

sdo exemplos de implicagOes fuzzy.

Apesar de sua repesentagio como conjungdo ou implicagio, uma regra fizzy € matematicamente
descrita por uma relagdo fizzy entre os conjuntos que descrevem o antecedente e o conseqiiente.

2.4.4 Inferéncia e raciocinio aproximado
Pressupondo que R é uma relagdo fuzzy em X x Y e A e B’ sioconjuntos fuzzy em X e Y,

respectivamente, entdo, se R e A" s&0 dados, obtém-se B’ da equacio

e (y) = sup minjpa (z), prlz, ¥)l- YyeY. (2.3)
€

Uma proposi¢do fuzzy da forma “p: Se X é A, entio Y é B.” pode ser interpretada como uma

relaco fuzzy

ur(z,y) = flpalz), pe()] 24

onde f denota uma implicagdo ou conjungao fuzzy.
Seja outra proposi¢do g da forma “q: X ¢ 4’ 7. Considerando a proposi¢do p COMO uma regra e a
proposigdo ¢ como um fato, temos o seguinte esquema:

Regra: SeXéd, entioY é 5.
Fato: Xed.

Conclusio: YéhB'
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Esse procedimento ¢ denominado modus ponens generalizado. Nesse esquema, B’ ¢ calculado por
(2.3) e R ¢ determinado por (2.4). Quando os conjuntos sdo classicos e 4'=4 e B'=B esse esquema
torma-se o modus ponens classico,

Em regras com multiplos antecedentes, a inferéncia inclui operagdes de conjuncio (com o conec-
tivo ) ou disjuncio (com o conectivo ow) antes da conclusio de B’. Em geral, o mecanismo de
inferéncia & aplicado em vdrias regras, gerando muitas conclusdes B{. A conclusio final do sistema é
a disjunc¢do de todos B!

O processo de inferéncia baseado no modus ponens generalizado ndo ¢ tinico. Os mais divulgados
sdo 0 Método de Mamdani e 0 Método de Sugeno (Takagi-Sugeno-Kang).

Método de Mamdani

No método de Mamdani, a relacdio associada com uma regra particular € obtida via uma con-
jungio do antecedente e conseqiiente da regra e, numa colecio de regras, a agregacio é realizada via
unifo das relagdes individuais.

Seja o seguinte raciocinio fuzzy, com 1 regras combinadas com o conectivo e:

Regra 1: Sex; € Ay, ...,z é Ay, entio z; & (4

Regra 2: Se 1 € Aay, ..., i & Agp, entiio z, é O

Regra n: Sez1éA,, ..., 2 é Ay, entio z, é Cr
Fato xy € Al .,z € A

Conclusio; ze (.

onde Ay e C; sdo subconjuntos firzzy nos universos de discurso Xy e Z, ek é onumero de conjuntos
fuzzy no antecedente.
Seguem-se os seguintes passos para determinar C’:

1. Calcula-se o grau de ativagio da regra m,, entre o fato dado e o antecedente de cada regra £, isto

-

€, ma,; = sup,, min{u% (), pa,, (x;)], dai:
= H{}n[m&j]
Se a regra for ponderada, o peso w; deve ser incluido no grau de ativa¢do da regra, ou seja:

: 1
my; = mjln[wim )

2. Calcula-se cada conjunto C truncando o conjunto C; pelo valor m;, que expressa o grau com
o qual o antecedente ¢ compativel com o fato dado,

Ee (Z) = min{mi? My (Z):[
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3. Calcula-se C’ tomando a unidio dos conjuntos truncados Cii=1,...,n

¢ =c
i=1

per(z) = max ey (z).

Uma ilustracdo d
¢ yo sio nimeros reais.

4 ERE

Regral: /\

N

Regra 2 \ ___f’ \— iz
4 . 8 “:;:
‘Regra3: j{\
'l'm w4

c

Fig. 2.4: Ilustrago do Método de Mamdani.

Neste caso, o grau de ativagdo de cada regra €

m; = min(ga, (ife), HB,;(IJO))-

O resultado do método de Mandami é um conjunto fuzzy C'. Para se obter um ndmero real que
represente o conjunto é necessario utilizar algum método de decodificagdo.

Método de Takagi-Sugeno-Kang

E similar ao método de Mamdani em muitos aspectos. A principal diferenga entre a inferéncia
fuzzy do tipo Mamdani e do tipo Sugeno ¢ que, neste Gltimo, o consequente de cada regra ¢ uma
funcio das varidveis de entradae a saida do método é um nimero real.

Um modelo fizzy, proposto por Takagi e Sugeno, ¢ descrito por regras fuzzy do tipo se...entdo...,
cujos conseqilentes sio representados por fungdes lineares®. Este modelo é da seguinte forma:

o método de Mamdani para trés regras é dado na Figura 2.4, onde as entradas ©g
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Regra (i): Se 21 é A1, ..., 71 é Ay entio z; = Cio €1 + .+ iy,

orde i = 1,...,n, n é o niimero de regras fuzzy, c¢;;, com j = 0, ..., k, so os parametros do conse-
qiente e A;; sdo subconjuntos fizzy.
Dada uma entrada (z;, 3, ..., z,,), 0 resultado final deste método ¢ a média ponderada das saidas
de cada regra, isto é:
D1z T ma(cig -+ ey + ...+ CikTk)

_ — 2.5
‘ ?:1 My E?:l my; ( )

onde m; ¢ o grau de ativacio da i-ésirna regra
my = min(!’i’Aij ('T’J))

As fungdes lineares nos conseqgiientes das regras podem ser substituidas por fun¢des ndo-lineares®?,
Nesse caso, as regras sdo do tipo:

Regra (i): Se z; € Ay, ..., 71, & Ay, entdo 2, = filay, ., zy),

nas quais as saidas sdo combinadas da mesma forma que no caso linear, via expressdo (2.5).

A B, min z =
Regra 1: /\
4 Ba—Y 7 o
4 8. 3 =g,
r i
Regra 2: - .
\ 4
A, B %3 =
Regra 3:
X Yo
o [

Média Ponderada <€

Fig. 2.5: Tlustracdo do Método de Takagi-Sugeno-Kang.



2.4 Logica fuzzy 27

Um modelo fuzzy, de raciocinio simplificado, pode ser derivado como um case especial do método
de Sugeno, onde b;; = Oparai=1,...n¢ § =0,.... k, isto é o conseqliente das regras € uma cons-
tante:

Regra (i): Se 1 € Ai1, ..o Tk & A entio z; = ¢,

Esse método & dito de ordem zero. A Figura 2.5 ilustra o método de Takagi-Sugeno-Kang de
ordem zero, a partir das entradas reais Zo € Yo.

Uma das vantagens do método de Sugeno, em relagiio ao método de Mamdani, € ser mais barato
computacionaimente.

Métodos de decodificacio

Também chamados métodos de defuzzificacdo, selecionam um nitmero real que seja representativo
do conjunto fuzzy. Varios métodos tém sido propostos: centro de gravidade, centro da soma, método
dos maximos, método das alturas, entre outros.

O Método do Centro de Gravidade (ou Centréide ou Centro de Area) é amplamente utilizado em
controladores fuzzy®. O centro de gravidade do conjunto C’ € adotado como o valor representativo
do conjunto, dai

f zpeizidz

Zg == & .
0 R,uc;(z)dz

Esse método é completamente natural do ponto de vista do senso comum. Entretanto, a com-
putacdo requerida € um tanto complexa®®.

Utilizando-se o método da Média do Maximo, o ponto representativo do conjunto € obtido como
uma média dos elementos que tém grag maximo em C’, isto é:

_ 1k .
20 = T Loge1 T

onde z; ¢ um elemento com grau méiximo em C e k & o numero de tais elementos. Esse metodo
privilegia a regra com maior grau de ativacdo.

O método das alturas obtém 2z, como uma média ponderada dos pontos z;, representativos de i,
pelas alturas de Cj, ou seja:

S mahgt(C)

20 = iz
i, het(C])

onde k & o nimero de regras ativadas. Esse método pode ser considerado como um caso especial
do método de Sugeno, no qual a saida de um controlador fuzzy ¢ uma fungio ou um nUmMero real,
ao invés de um conjunto fuzzy*®. Embora perca um pouco de informacio, esse método ¢ simples e
barato computacionalmente.

Mizumoto > propde outros procedimentos de decodificacio ¢ os compara utilizando simulacdes
numéricas. Segundo ele, o método das alturas fornece methor resultado em controle fizzy que 0
método do centro de gravidade.
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2.5 Sistemas baseados em regras fuzzy

Os sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF), por sua natureza multi-disciplinar, tém varias de-
nominagdes, como: sistema de inferéncia Juzzy, sistema especialista Juzzy, modelo fuzzy, controlador
16gico fuzzy ou simplesmente sistema fizzy*2, Uma vantagem dos sistemas fuzzy é que tém habilidade
para explicitar lingiiisticamente relagdes que ou s&0 muito complexas ou nio sio suficientemente bem
entendidas para serem descritas por modelos matematicos precisos?®!.

Sua estrutura basica consiste de quatro componentes principais: um processador de entrada, uma
base de conhecimento, uma maquina de inferéncia e um processador de saida, como est4 representado
na Figura 2.6.

Base de Conhecimento

{ Regras 3y

f

F

Entrada Processadoer ~ Miquina de Processader Saida
Cléssica™ %] g Entraga | e Inferfncia wSm':daS de Saidz > Clissica
ntrada
Fuzzy Fuezy

Fig. 2.6: Estrutura basica de um sistema baseado em regras fizzy.

Processador de entrada

Apos identificar as varidveis relevantes de entrada e saida do sistema ¢ o intervalo dos valores
de cada varidvel, sio atribuidos termos lingiifsticos que descrevem seu estado. Estes termos sio
traduzidos por uma fungfo de pertinéncia a um subconjunto fizzy, num dominio apropriado. Essa
fase ¢ chamada codificacio ou Juzzificagdo.

Varios métodos para a construgdo de fungdes de pertinéncia tém sido descritos na literatura. Tais
fun¢des podem ser geradas de duas maneiras: com o auxilio de um especialista ou pela aquisicio
automatica do conhecimento utilizando os dados disponiveis.

Klir e Yuan®® apresentam dois métodos baseados na teoria matemdtica de ajuste de curvas: o
meétodo de interpolagfo de Lagrange e o método de minimos quadrados. Civanlar e Trussell *® deter-
minam as fungdes de pertinéncia para conjuntos fizzy a partir das fungbes densidade de probabilidade
de uma caracteristica definida de seus elementos no universo de discurso. Técnicas especiais usando
redes neurais ou algoritmos genéticos sio utilizadas para a geragdo de funcdes de pertinéncia. Tais
sisternas sio dotados de uma capacidade de aprendizagem, a partir dos conjuntos de dados de entrada,
com a qual identificam a posi¢io e formato das fungdes de pertinéncia .
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Base de conhecimento

A base de conhecimento contém um conjunto de regras fizzy, conhecido como base de regras e
um conjunto de fungdes de pertinéncia, conhecido como base de dados.

A base de regras é composta por uma colegdo de proposigbes do tipo se...entdo.... Pode ser
construida com o auxilio de um especialista, que procura estabelecer relagoes significativas entre as
varidveis de entrada e de saida do sistema. Diferentes especialistas podem proporcionar diferentes
caracterizacdes para a mesma varigvel. Atualmente, técnicas de aprendizado tém sido desenvolvidas
para construir regras que utilizam banco de dados.

Maquina de inferéncia

Definir uma regra de inferéncia num sistema fuzzy €, na verdade, estabelecer o processo de de-
dugio, a esséncia do raciocinio aproximado®’.

De acordo com a concepgdo de uma regra fuzzy (conjuncdo ou implicagio) e com a defini¢do
dos operadores de unido e intersecgo, existem diversos métodos de inferéncia, dentre os quais, deve
ser escolhido aquele que, em algum sentido, melhor se adapta ao sistema que se estd modelando. O
método mais utilizado é o método de Mamdani.

Processador de saida

Na maioria das aplicagdes praticas de sistemas fuzzy, a resposta deve ser um valor real ao inves
de um conjunto fuzzy. Logo, ¢ necessario um processo de traducio do conjunto fizzy resultante do
método de inferéncia para um nimero real. Para tal, ¢ utilizado um método de decodificacao.

2.6 Probabilidade e possibilidade

Modelar problemas do mundo real envolve processar incertezas de dois tipos distintos: mcertezas
provenientes da falta do conhecimento relacionado a conceitos bem definidos e a incerteza resultante
da vagueza inerente aos proprios conceitos. A incerteza do primeiro tipo é modelada com base na
teoria da probabilidade e a do segundo, com base na teoria dos conjuntos fizzy. Entretanto, ha al-
gumas situagdes nas quais os dois tipos estdo presentes”. Isso acarreta & necessidade de teorias de
probabilidade e possibilidade de eventos fuzzy.

O conceito de medida fuzzy ¢ importante nesse contexto. Uma medida fuzzy representa a incerteza
com que se afirma que dado elemento pertence a um conjunto classico.

Definiciio 2.6.1 Seja 2 um conjunto ndo vazio € P(Q) o conjunto das partes de (1. Uma medida
fuzzy é uma fungdo
0 PQ) — [0,1]

que satisfaz as seguintes condigoes:
1. (o) = 0 e () =1 (condigdes de contorno);
2 YA, B € P(Q), se A C B entdo p(A) < p(B). (monotonicidade)
Medidas de probabilidade e possibilidade sao medidas fuzzy.
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2.6.1 Probabilidade de eventos fuzzy

Seja (2 o espago amostral, isto é, o conjunto classico de todos os resultados possiveis de um
experimento e A uma familia de subconjuntos de €, ou seja, A é o conjunto de eventos. Diz-se que
A € um g-campo se

I. 1 € A;
2. se A € A, ento, seu complementar, 4 € A;
3. se 4; ¢ A, entdo U A € A,

Quando © = R, 0 o-campo gerado pela colegdo de todos os subconjuntos abertos de R é chamado
o-campo de Borel de .

Definicdo 2.6.2 Uma medida de probabilidade P é uma Jungdo real que determina, para todo A em
§2, uma probabilidade P(A), tal que:

I P(A)>0, VYAeO:
2. P()) = 1;
3. PUZ, &) = 2, P(A;), onde A; é uma colegdo de eventos disjuntos.

As nogdes de evento e sua probabilidade constituem o0s conceitos basicos da teoria da probabi-
lidade. Zadeh'®! apresenta uma extensdo da teoria da probabilidade, na qual conceitos fizzy estio
inseridos.

Na teoria classica de probabilidade, dada uma variavel aleatéria X, se X for continua e f(z) fora
fung&o densidade de probabilidade de X, entdo a fungdo de distribui¢io acumulada P(z) é dada por:

PAX <z} =Pla) = [ © fad,
para ' € (—oo, oc). Entdo, com dP(z) = f(z)dz, P(z) pode ser escrita como

Pa)= [ oc dP(z)

dim P(z) = jjo dP(z) = 1.

Considere-se uma proposicio do tipo Prob(X é 4), na qual 4 é um conjunto Juzzy definido em
X C R. Porque X ¢ equipado com alguma funcio densidade de probabilidade, a probabilidade desse
evento fuzzy é definida como:

0

P(A) = j _ pa(@)dP. 2.6)
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Note-se que essa ¢ uma generalizagdo do caso classico, pois se 4 for um evento no sentido clds-
sico, entio:

PA) = [ xale)dP

A equacio (2.6) é a definicao de Zadeh de um evento fuzzy 4 num espago uni~dimensional.

Agora, seja X o espago euclidiano R”, B um campo de Borel e P a medida de probabilidade em
™. Um ponto em R™ sera denotado por x. Entdo, um evento fuzzy em R™ & um conjunto fuzzy A em
R", cuja fungio de pertinéncia pA) 1 R* — [0, 1] ¢ Borel mensuravel.

A probabilidade de um evento fuzzy 4 é definida pela integral de Lebesgue-Stieltjes:

PA) = [ ual@)dP.

A existéncia da integral de Lebesgue-Stieltjes ¢ assegurada pela hipdtese de que i{A) é Borel men-
suravel.

2.6.2 Possibilidade

Dizer que uma varidvel X em X poderia estar num subconjunto classico 4 de X & equivalente, em
termos de possibilidade, a

1 €A
H(X”):WX(@:{ 0 iiiw.

A extensio dessa representacio para um conjunto fuzzy €

(X = ) = mx(z) = palz),

quando A é normal.

Uma proposigo fizzy da forma “p : X € 47, onde X ¢ uma variavel que toma valores num universo
de discurso X ¢ 4 é um subconjunto fizzy de X, induz a distribuigdo de possibilidade Iy, que € igual
a A, isto &

Tiy = A

Entio, em esséncia, a distribuigio de possibilidade de X é um conjunto fuzzy, que serve para
definir a possibilidade com que X pode assumir algum valor especifico em X, ou seja, se ¢ € X
e pa: X — [0,1] é a funglo de pertinéncia de 4, entdo a possibilidade de que X = z, dada a
proposigio “X é 47, &!%

m{X =zlX é A} = palx), zeX

O conjunto 4 ¢ visto como o corjunto de mais ou menos possiveis valores para X.
Dada uma distribuicio de possibilidade Iy, a possibilidade de x pertencer a um conjunto classico
B é definida como:
(X € B) = sup7x(z).

zeB
Isso & consistente com a nogdo intuitiva de que a possibilidade de ocorréncia de gualquer um entre
varios eventos (3z € B, X = z) corresponde a possibilidade de ocorréncia daquele que ¢ mais
possivel .
A medida de possibilidade ¢ uma medida fizzy e pode ser definida como:
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Definigdo 2.6.3 Uma medida de possibilidade 11, sobre Q, é uma fungdo de P(Q) em [0,1], tal que:
1 () =0,
2 Q) = 1;
3. I(U; 4:) = sup, TI{A,;) para qualquer familia {A;} de subconjuntos de ).

onde P(X2) é o conjunto das partes de Q.

2.6.3 Possibilidade versus probabilidade

Intuitivamente, possibilidade relata a percepcio do grau de facilidade de realizagiio ou obtencio
de algo, enquanto probabilidade estd associada 2 freqiiéneia com que algo ocorre. Entdo, o que é
possivel pode ndo ser provavel e o que é improvavel nio é, necessariamente, impossivel.

O conceito de possibilidade ¢ nio-estatistico, pois nfo envolve, de maneira alguma, a nocdo de
experimentacgdo repetida.

Quando informacdes sobre um fenémeno sio dadas em termos probabilisticos e possibilisticos, as
duas descri¢des devem ser, de alguma forma, consistentes ¥ isto ¢, dada uma medida de probabilidade
P ¢ uma medida de possibilidade II, definidas em P(€2), as duas medidas devem satisfazer alguma
condicdo de consisténcia.

Segundo Dubois ¢ Prade?, o grau de possibilidade de um evento é maior ou igual a seu grau de
probabilidade, ou seja,

P(A) < I(A), YA CQ,
onde P ¢ a medida de probabilidade associada a p,
P(A) =} plz)
€A

¢ II ¢ a medida de possibilidade associada a i,

I(A) = suplr{z)].
TEA

Obedecer o principio de consisténcia acima é essencial para qualquer transformacdo de proba-
bilidade/possibilidade. Segundo Klir*, essas transformagdes sio titeis em problemas praticos como:
construgdo de fungdo de pertinéncia de um conjunto fizzy a partir de dados estatisticos; construgdo de
uma medida de probabilidade a partir de uma medida de possibilidade dada, no contexto de tomada
de decisdo ou modelagem de sistemas; combinar informacdes possibilisticas e probabilisticas em
sistemas especialistas ou transformar probabilidades em possibilidades para reduzir a complexidade
computacional.

Transformacdes probabilidade/possibilidade
Sejam X = {z1,22,....z0}, ps =Dz em = 7{z;},comi = 1,...,n e, ainda,

=1 € ?zlpz-m]_
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sejam normalizages de possibilidade e probabilicade, respectivamente. Suponha-se que os elemen-
tos de X estdo ordenados de tal forma que as distribuigdes de possibilidade

e distribuigdes de probabilidade
P = (p1,p2. - Dn)
sejam sempre segliéncias ndo crescentes. Entdo, as transformacdes mais simples, P « II, sfo

baseadas na razio escalar m; = pa, Vi, onde ¢ é uma constante positiva e siio expressas pelas
equacoes:

m= 2 2.7
™
b= e (2.8)

Além desse, diversos tipos de transformagdes tém sido sugeridos na literatura !82>°090,

2.6.4 Valor esperado
Valor esperade classico

Definiciio 2.6.4 Seja X : 0 — (—oc,00) uma varidvel aleatéria continua em (& com medida de
probabilidade P. O valor esperado ou esperanca de X é definido como:

E(X) = prdP - /_D:O PIX > oldz 2.9)

onde [ X > z] ={we Q: X(w) >z}

Se f(z) é a fungdio densidade de probabilidade da variavel aleatoria X, entdo: dP = f(z)dz e

E(X) = f ¥ rf(z)de (2.10)

0

desde que esta integral seja convergente.

Valor esperado fuzzy

Definicio 2.6.5 Uma varidvel inexata’ em Q0 é qualquer fungdo mensurdvel X : Q0 — 10, 1].
quaig iVh 4

Defini¢io 2.6.6 Seja X : @ — (0,1} uma varidvel inexata. O valor esperado do conjunto fuzzy ou
esperanca fuzzy, denotado por FEV(X), ¢ definido por:

FEV{X) = sup inflo, o{X > o}] (2.1D)

<<l

onde  é uma medida fuzzy e {X > o} = {w € Q: X(w) 2 o}, o€ (0,1l
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Seja H : [0,1] — [0,1] uma funcdo decrescente, tal que Hox) = o para algaum ax € [0,1].

Entio,
sup [minfo, H{o)]] = ax = H{ox).
9<a<l

A curva em negrito na Figura 2.7 indica minfe, H ()] para o € [0, 1] e tem como sup o valor a,
que ¢ a intersecgio da bissetriz com o grafico de H (cr), 0 qual também coincide com o ponto fixo de
Ha)®

Entdo, se H(a) = ¢{X > o}, o cdleulo da FEV(X), segundo Kandel®, consiste em determinar
o ponto fixo de H.

H{a)

!

0 - T 7
o 1 o

Fig. 2.7: Representagdio do valor esperado fuzzy: FEV = cu.

Relaciio entre valor esperado clissico e fuzzy

Teorema 2.6.7 Seja X : Q0 — [0, 1] uma varidvel aleatéria normalizada ¢ P uma medida de proba-
bilidade cldssica no espago de probabilidade (), A, P}, entdgo

[B(X) - FEV(X)| < 1.

onde E(X) = [, XdP.

Esse teorema estd demostrado em Barros’.

2.7 Consideracdes finais

A teoria dos conjuntos fizzy tem caracteristicas que a tornam apropriada para formalizar a infor-
magao incerta altamente presente na drea médica. Permite a modelagem de termos lingiiisticos, num
dominio continuo, além de possibilitar inferéncias utilizando métodos de raciocinio aproximado.
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Segundo Duarte®, “a logica fuzzy parece muito préxima a forma de raciocinar do médico em sua
pritica diaria podendo ser utilizada na tentativa de automatizar decisdes e criar modelos de processa-
mento de dados que tenham desempenho final semelhante ao de um ser humano.”
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Capitulo 3

Modelagem fuzzy para predicao do
estadiamento do cancer de prostata

3.1 Introducao

A aplicagio de conjuntos fuzzy em Medicina vai desde o conceito de satide e doenca, introduzido
por Sadeh-Zadeh”’, que estabelece que qualquer ser humano ¢ membro de um conjunto fuzzy, ja que
os conjuntos Saudadvel e Doente ndo contém fronteiras bem definidas, até a construgio de sistemas de
diagnostico®!.

A natureza imprecisa e, muitas vezes, contraditoria da informacgfo ou a sua falta € uma realidade
em medicina. Esses problemas devem ser considerados em toda decisio médica, pois podem ter
conseqiiéncias importantes, ¢ mesmo vitais, para o paciente. O processo pelo qual o médico usa seu
conhecimento para inferir um diagnéstico a partir das informagdes apresentadas pelo paciente e do
resultado dos exames é um processo complexo, baseado em conhecimento expresso lingiiisticamente
e na presenga de diversos tipos de imprecisdo e incerteza. Um sistema especialista pode auxiliar o
médico em suas decisdes e, como as informacdes utilizadas no processo de decisio sio incertas, a
teoria dos conjuntos fizzy € apropriada para desenvolver esses sistemas.

Em 1975, Kalmanson e Stegall** indicaram a teoria dos conjuntos fiizzy como uma alternativa no
processo de tomada de decisio, pois permite considerar o carater complexo dos fendmenos biologi-
cos, indo a0 encontro das reais necessidades clinicas e experimentais. Desde entio, varios sisiemas
de diagnéstico, baseados na teoria dos conjuntos fuzzy, tém sido desenvolvidos. Dentre eles, pode ser
citado o0 CADIAG-2, descrito por Adlassing?, um dos primeiros sistemas de diagnostico computa-
dorizado, que utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy para formalizar as relagdes médicas € a logica fuzzy
para modelar o processo de diagnostico.

Especialmente para o diagnostico de cincer, podem ser citados os sistemas, baseados na teoria dos
conjuntos fuzzy, que utilizam imagens de ultra-som para céncer de prostata®, marcadores turnorais
para cancer de pulméo®, marcadores tumorais para cancer de pancreas®’, caracteristicas de uma
amostra FNA (fine needle aspiration) para cincer de marma®®, virios marcadores de prognostico para
cancer de mama ¢ de prostata®®, entre outros.

Outras aplicagdes em diagndstico médico sdo descritas na literatura
métodos utilizam uma combinagdo da teoria dos conjuntos fizzy com as redes neurais

os algoritmos evolucionarios®.

15,22,28,29,62,71,78,79,96,104 Alouns
- =3

53,83,84 ou com
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Além dessas aplicagdes em diagnéstico, hd um grande ntimero de possibilidades para a aplicagio
da teoria dos conjuntos fizzy em modelagem médica, como epidemiologia®® e evolucio da AIDS*!,
entre outras.

O objetivo deste capitulo é desenvolver um sistema baseado em regras fuzzy com a finalidade de
predizer o estdgio patolégico do cincer de prostata.

3.2 Abordagem estatistica

Uma das dificuldades que o médico enfrenta apos diagnosticar um céncer de prostata é estabelecer
0 estigio em que ele se encontra para que possa administrar a terapia apropriada. A Sociedade
Americana de Cincer estima uma taxa de cura de 90% quando a doenca esta confinada na prostata e
a glandula inteira é removida por meio da prostatectomia radical. Porém, quando o tumor apresenta
metistase, o objetivo deixa de ser a cura e passa a ser o prolongamento da vida e o alivio dos sintomas.
Nesse caso, outras terapias podem, entiio, ser administradas.

Segundo Partin e colaboradores®’, aproximadamente 60% dos pacientes diagnosticados clinica-
mente como portadores de tumor confinado 2 prostata, na realidade, apresentam a doenca em estagio
tdo avangado que ja ndo pode ser eliminada por cirurgia ou radiagio. Deduz-se disso que a avaliagio
correta do estigio ¢ muito importante, porque os riscos das terapias curativas intensivas {(incontinén-
cia urindria, impoténcia, perda de densidade 6ssea entre outros) justificam-se apenas se o tratamento
tiver razodvel chance de sucesso.

A precisdo do estadiamento do cancer de prostata pode ser si gnificantemente aumentada se com-
binados os parimetros de extensio local da doenca (Tabela 1.3), o nivel de PSA e o grau de Gleason
da biopsia'®. Tabelas de probabilidade, baseadas no estégio clinico do tumor, PSA e Gleason pré-
cirurgicos, tém sido construfdas utilizando-se um grande niimero de individuos submetidos i prosta-
tectomia radical com determinagdo precisa do estagio patoldgico.

Segundo a revista Uronews*, publicada pela Sociedade Brasileira de Informacbes de Patologias
Urolégicas, para avaliar o estigio do cancer, muitos médicos utilizam os nomogramas publicados
no Journal of the American Medical Association (JAMA), em 14.05.97. Um desses nomogramas,
construidos por Partin ¢ colaboradores®’, é apresentado na Tabela 3.1..

Esses nomogramas foram atualizados®® em 2001 porém, um estudo feito por Augustin e colabo-
radores?, comparando a acuracia das tabelas de 1997 e 2001, mostrou ndo haver diferenca significa-
tiva entre as mesmas.

Para construir os nomogramas, foram utilizadas informagdes sobre 0 estado clinico do paciente, o
grau histoldgico do tumor (avaliado pelo escore de Gleason) e os niveis de PSA no sangue €, por meio
de uma regressdo muitinomial log-linear, foi encontrada a probabilidade de a doenga estar num dos
seguintes estdgios: cancer confinado ao érgdo, com penetragido capsular isolada, com envolvimento
de vesiculas seminais ou com envolvimento dos linfonodos.

As variaveis utilizadas por Partin sdo varidveis incertas. O estado clinico é determinado pelo toque
retal, que depende da percepgdo e experiéncia do médico. A ultrasonografia transretal é, algumas
vezes, utilizada como exame complementar para determinar o estado clinico, pois pode caracterizar o
envolvimento neoplasico da cdpsula prostéatica e vesiculas seminais com certa precisio (80% a 100%
dos casos); porém, esse procedimento detecta nédulos intra-prostaticos de oufra natureza, como:
infartos, prostatite, cistos e areas de fibrose®’.
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| Nivel de PSA: 0 a 4 ng/ml |

; ; Estado Clinico 1

Gleason | Tla | Tlb | Tlc | T2a | T2b | T2¢ | T3a
2-4 90 | %0 | &9 | &1 | 72 | 77 -
5 82 | 66 | 81 | 68 | 57 | 62 | 40
6 78 L 61 | 78 | 64 | 52 | 57 | 35
7 - 43 | 63 | 47 | 34 | 38 | 19
8-10 - 31 1 s2 | 36 0 24 1 27 -
i Nivel de PSA: 4.1 2 10 ng/mi 1
| Estado Clinico |

Gleason | Tla | T1b | Tle | T2a | T2b | T2¢c | T3a
2-4 81 | 70 | 83 | 71 | 61 | 66 | 43

5 72 | 53 | 71§ 55 | 43 | 45 27

6 67 | 47 | 67 i 51 | 38 | 43 23

7 49 | 29 1 49 | 33 | 22 | 25 | 1l
8-10 35 0 18 [ 37 | 231 14 | 15 6 |

Nivel de PSA: 10.1 a 20 ng/m! |
] Estado Clinico ]

Gleason | Tla | Tlb | Tlc | T2a | T2b | T2¢c | T3a
2-4 76 | 58 | 75 | 60 | 48 | 53
5 61 | 40 | 60 | 43 | 32 | 36 | 18
6 33 | 55 38 | 26 | 31 | 14
7 33 17 135122 13 | 13 6
8-10 9 230 14 7 7 8 3
i Nivel de PSA: > 20 ng/ml |
[ j Estado Clinico ]
Gleason | Tia| Tlb | Tlc| T2a| T2b | T2¢ | T3a
2-4 38 | 58 | 41 | 29
5 1023140 )26 17| 19 8
6 17 | 35 | 22 | 13 | 15 6
7 18 | 10 5 6 2
g-10 3 10 5 3 3 1

Tab. 3.1: TABELA DE PARTIN®:Probabilidade do individuo ter cAncer confinado na prostata utilizando
regressio multinomial log-linear e as variaveis pré-cirirgicas: Nivel de PSA, Escore de Gleason e Estado
Clinico.
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Ha uma relacdo entre estagio patoldgico avangado e aumento nos niveis de PSA. Porém, niveis
elevados de PSA nem sempre estdo associados a avancadas caracteristicas patolégicas (envolvimento
capsular, de vesiculas seminais ou de linfonodos) e niveis baixos nfio necessariamente sugerem
doenga confinada no orgio?’.

O nivel de PSA no sangue ¢ considerado normal até 4 ng/ml, embora a linha de corte entre normal
e alterado no seja completamente clara. Segundo Catalona'?, mais de 20% dos homens com cancer
de prostata tém niveis de PSA inferiores a 4 ng/ml. Ainda, nos nomogramas, os niveis de PSA sio
considerados em intervalos < 4, (4,107, (10,20}, >20, de forma que, dois pacientes com niveis de PSA
iguais a 10 e 10,1 ng/mi, com mesmo escore de Gleason e mesmo estado clinico, tém probabilidades
diferentes de estar em determinado estado patolégico, enquanto que um paciente com nivel de PSA
igual a 20 ng/m! tem a mesma probabilidade daquele com 10,1 ng/ml.

O escore de Gleason ¢ atribuido por um patologista apés a analise de uma amostra do turmor, que
¢ bastante heterogéneo; portanto, tem-se um valor preciso representando uma situagio umprecisa.

Com o intuito de trabalhar com essas incertezas e atenuar a transic3o de uma faixa da tabela para
outra, foi desenvolvido um sistema baseado em regras fizzy para predizer o estagio patolégico do
cincer de prostata,

3.3 Modelagem fuzzy

As variaveis utilizadas na modelagem fizzy s30 as mesmas usadas para construir as tabelas de
probabilidade, isto €, estado clinico, niveis de PSA e escore de Gleason. As varidveis quantitativas,
continuas por natureza, sdo fuzzificadas de maneira direta. As varidveis qualitativas sdo arranjadas
numa escala linear (por exemplo, de 0 a 1) e o especialista quantifica sua observacio nessa escala.
Tal procedimento permite classificar as observagdes na fronteira de uma maneira natural.

ENTR.:\DA

METODO
0E
INFERENCIA
™
_\/—\/‘ y" )\/\‘ SAiDA
(A
/\ i {\ E / ‘\
Escore de Gleason
BASE
BE -
REGRAS Estigio da Doenga
AVA

Nivel de PSA

Fig. 3.1: Estrutura do sistema baseado em regras fuzzy construido para predizer o estagio patoldgico do cAncer
de prostata.

Como visto na segdo 2.5, um sistema baseado em regras fuzzy - SBRF - compreende quatro
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componentes principais: um codificador que representa as varidveis de entrada e saida em conjuntos
fuzzy, um método de inferéncia; uma base de conhecimentos e um decodificador que transforma a
saida em um valor numérico. A Figura 3.1 ilustra o esquema do SBRF aqui utilizado.
Para criar 0 modelo fizzy, inicialmente, atribuiu-se termos lingtiisticos ao conjunto de dados exis-
tentes sobre as variaveis de interesse.
As variaveis de entrada — Estado Clinico, Escore de Gleason ¢ Nivel de PS4 — e a variavel
de saida do sistema — Estdgio da Doen¢a — foram consideradas como varidveis lingiiisticas e seus
valores como conjuntos fizzy em seus respectivos dominios.
Para a variavel lingiiistica Estado Clinico foram considerados cinco estagios, traduzidos por con-
juntos fuzzy com base na tabela TNM (Ver Tabela 1.3). Os estagios Tla, TIb ¢ Tic foram classifi-
cados apenas como T/ (n3o-palpavel), pois o que oS difere na tabela sdo o nivel de PSA e o grau de
diferenciaciio do tumor, que sdo, também, varidveis deste modelo.
Como o estado clinico esta relacionado com o tamanho do tumor, o dominio [0 1] representa o
percentual de comprometimento da prostata, ou seja, 0 representa uma prostata sem tumor enguanto
] representa a prostata totalmente tomada pelo tumor. A partir do estagio 73, o tumor ja se espalhou
para além da prostata e, portanto, os estagios seguintes nio serdo considerados no modelo.

Como o nivel de PSA até 4 ng/ml é considerado normal, niveis entre 4 a 10 ng/ml sfio consi-
derados levemente elevados, entre 10 e 20 ng/ml, moderadamente elevados e acima de 20 ng/ml,
altamente elevados, utilizou-se, para a variavel Nivel de PS4, os termos lingiiisticos Normal, Leve-
mente Elevado, Moderadamente Elevado e Altamente Elevado.

A varidvel Escore de Gleason foi classificada com os termos lingiiisticos Bem Diferenciado, Mo-
deradamente Diferenciado, Pouco Diferenciado e Indiferenciado, de acordo com a classificagio feita
por Seabra®!: lesdes bem diferenciadas (que tém um comportamento menos agressivo) tém grau 2,
3 e 4; moderadamente diferenciadas, graus 5 e 6; pouco diferenciadas, grau 7 € as indiferenciadas
(mais agressivas) sdo caracterizadas com graus 8,9¢10.

As Figuras (3.2) a (3.4) apresentam a representagao grafica das varidveis de entrada.

Tt Ta T2 e " t3a

- e

4
@

=3
m
eSeas
",

Grau de Perlinéncia
B

{ ; / 4
02 { 4 : 1 : E

L

9 0.1 0.2 0.3 04 05 0B a7 0.8 0%
Estado Clinico

Fig. 3.2: Fungdes de pertinéncia dos conjuntos fizzy assumidos pela variavel lingiiistica Estado Clinico.
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ig. 3.3: Fungdes de pertinéncia dos conjuntos Juzzy assumidos pela varidvel lingiiistica Nivel de PSA.
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Fig. 3.4: Fungbes de pertinéncia dos conjuntos Juzzy assumidos pela variave! lingilistica Escore de Gleason.
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Para a variavel de saida — Estdgio da Doenga— foram atribuidos os termos: Confinado, indi-
cando que todo o cncer esta confinado na cépsula prostatica; Capsular, se, mesmo com o cancer j&
fora da capsula prostatica, as vesiculas seminais linfonodos estiverem livres do tumor e Vesicula-+Lin-
fonodos se o cancer ja invadiu a parede muscular de uma ou ambas as vesiculas seminais e/ou os
linfonodos pélvicos. Como essa ¢ uma varidvel qualitativa, foi escolhido uma escala de 0 a 1 para
indicar a extensdo do cincer: quanto mais préximo de 0, menor o tamanho do tumor e guanto mais
proximo de 1, major o comprometimento das estruturas adjacentes & prostata, tendo as fungdes de
pertinéncia dos conjuntos fizzy sido construidas de forma triangular. (Ver Figura 3.5).

T T

T T T v ¥ T
Confinado Capsular Vesiculatlinfonodos

Grau de Pertinéncia

Fig. 3.5: Fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy assumidos pela varidvel linglistica Estagio da Doenga.

Normalmente, a base de regras ¢ construida com o auxilio de especialistas. Nesse caso, 0s médi-
cos tém dificuldade de prever o estégio patolégico com base em dados pré-ciriirgicos e utilizam 08
nomogramas mencionados anteriormente. Por isso, a base de regras (Tabela 3.2) foi elaborada tendo
em vista as informagdes contidas nos nomogramas. Por exemplo, a probabilidade de um paciente
com Estado Clinico igual a Tla, Escore de Gleason igual a 5 e nivel de PSA menor que 4 ng/ml estar
com a doenca confinada no érgdo é de 82%, 17% de ter estabelecido penetragio capsular, 1% de ter
envolvimento de vesiculas seminais e 0% de ter envolvimento de linfonodos. Com essas informagdes
foi construida a regra nimero 5 da Tabela 3.2:

“Se Estado Clinico é T1 e Escore de Gleason € Moderadamente Diferenciado e Nivel de PSA ¢
Normal, entdo Estdgio da Doenga ¢ Confinado.(1)”

As regras foram ponderadas quando a diferenga de probabilidade de estar em dois estagios era
menor do que 20%. Assim, por exemplo, para um paciente cujo Estado Clinico ¢ T2b, Escore de
Gleason 5 e Nivel de PSA menor que 4 ng/ml, temos na tabela: 57% para Confinado, 40% para
Capsular e 3% para Vesicula+Linfonodos foram construidas as regras ntimeros 9 e 10. (Ver Tabela
3.2). A regra 9 tem peso igual a 0,6 e aregra 10 tem peso igual a 0,4 indicando que, com esses dados
clinicos, a chance de o cincer estar confinado no 6rgéo & um pouco maior do que de ja ter envolvido
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N | CLINICO | GLEASON | PSA | ESTAGIO | PESO |

I T1 Bem Dif. Normal Confinado i

5 T1 Mod. Dif. Normal | Confinado 1

9 T2b Mod. Dif. Normal | Confinado 0,6
10 T2b Mod. Dif. Normal Capsular 0,4
21 T3a Pouco Dif. | Normal Capsular 0,5
32 T2b Bem Bif. | LevElev. | Confinado 0,7

3 T3a Pouco Dif. | Lev.Elev. | Vesic+Linf. | 04
62 T2a Bem Dif. | Mod.Elev. i Confinado 0,7
75 T1 Pouco Dif. | Mod.Elev. | Capsular 0,5
88 T2c Indifer. Mod.Elev. | Vesic+Linf. | 0,5
95 T2b Bem Dif. | AltElev. Capsular 0,5
111 T1 Indifer, Alt. Elev. | VesictLinf. | 0,6
i16 T3a Indifer. AltElev. | VesictLinf, 1

Tab. 3.2: Algumas das 116 regras da Base de Regras construida.

regra €, na tltima, o peso que foi utilizado para pondera-la.

a capsula prostatica.

Na primeira coluna, tem-se o atimero da

O conjunto de regras fuzzy desempenha o papel da fungfio matemética para obter a saida do sis-
terna. O método de inferéncia utilizado foi 0 Método de Mamdani ¢ a defuzzificacdo foi feita por
meio do Método do Centro de Gravidade.

Estégio da Doenga

10

Nivei de PSA

8z

Escore de Gleason

Fig. 3.6: Estigio da doenga em fungio do Gleason ¢ PSA para um tumor cujo estado clinico é ndo-palpdvel.

A Figura 3.6 ilustra a relagfo existente entre os niveis de PSA e o escore de Gleason para pacientes
cujos tumores ndo sdo palpaveis. Essa relagio depende das fungdes de pertinéncia das varidveis de
entrada e saida do sisterna e da base de regras. No eixo vertical, tem-se a saida do sistema, ou seja, um
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valor no intervalo [0, 1]. A esse valor, corresponde uma pertinéncia aos conjuntos fizzy: Confinado,

Capsular e/ou Vesicula+Linfonodos, que representam o estagio da doenga.

3.3.1 Simulacoes

Para um paciente com dados pré-ciriirgicos conhecidos, é possivel determinar o grau de compa-
tibilidade com determinado estigio da doenga, ou seja, o grau de pertinéncia ao conjunto fuzzy que
representa aquele estigio. Foram feitas simulag@es do modelo cujos resultados estdo apresentados na
Tabela 3.3. Os dados considerados s3o reais porém os pacientes néo foram submetidos & cirurgia €,
portanto, no foi possivel conhecer o real estagio patoldgico.

[Est.Clinico | Gleason | PSA | Saida | Confinado | Capsular | Vesic+Linf. |
T1 3 2.5 10,175 0,65 0,35 0,00
T2a 7 53 1 0477 0,05 0,95 0,00
T2a 3 8,5 10,180 0,64 0,36 0,00
T2b 2 23 10473 0,05 0,95 0,00
T3a 9 34,2 | 0,837 0,00 0,33 0,67

Tab. 3.3: Pertinéncia aos conjuntos que representam os estagios da doenca: Confinado na Préstata, Envolvi-
mento Capsular e Envolvimento de Vesiculas Seminais e/ou Linfonodos.

Assim, um paciente com tumor palpéavel (T2a), escore de Gleason igual a 3 e nivel de PSA iguala
8,5 tem pertinéncia maior ao conjunto Confinado (0,64), enquanto outro paciente, com mesmo estado
clinico (T2a), nivel de PSA menor (5,3), porém com €score de Gleason maior (7) tem pertinéncia
maior ao conjunto Capsular (0,95).

Os resultados obtidos sio coerentes com a probabilidade constante nos nomogramas: o estagio
que tem maior probabilidade de ocorréncia também tem maior grau de pertinéncia. Para os dois
pacientes citados acima, a probabilidade correspondente a pertinéncia 0,64 ¢ 0,71 para o estagio
confinado no érgdo e & pertinéncia 0,95 é 0,52 para o estagio com envolvimento capsular.

Com o objetivo de estabelecer uma relagdo entre pertinéncia ao conjunto ¢ probabilidade, as
funcdes de pertinéncia que descrevem os conjuntos fuzzy da saida do sistema (Figura 3.5) serdo adap-
tadas a partir da probabilidade de ocorréncia de cada estagio.

3.3.2 Relaciio probabilidade/possibilidade
Probabilidade

Os nomogramas fornecem a probabilidade de um paciente com determinado quadro clinico (nivel
de PSA, escore de (Gleason e estado clinico) estar em um dos seguintes estagios da doenc¢a: tumor
confinado ao 6rgdo, com envolvimento capsular ou com envolvimento de vesiculas seminais e/ou
linfonodos.

Tem-se entio uma funcio densidade de probabilidade de X, onde a variavel aleatoria discreta X'
representa os pacientes com determinado guadro clinico, cujo espago amostral § é definido por

S = {Confinado, Capsular, Vesiculat+Linfonodos} = {z1, 3, T3}
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A cada possivel resultado z;, i = 1,2, 3 é associado um ntimero
ple) = P(X =)
denominado probabilidade de z;, que satisfaz as seguintes condigdes:
L. p{z;) >0, Vi
2. 32 plzs) = 1, ouseja
p(Confinado) + p(Capsular) + p(Vesicula+Linfonodos)= 1

A representacio da distribui¢o de probabilidade dos pacientes com determinado quadro clinico
¢ apresentada na Figura 3.7.
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Fig. 3.7: Distribuigio de probabilidade da varidvel aleatéria X que representa os pacientes cujo estado clinico
€ T2a, escore de Gleason igual a 5 e niveis de PSA entre 16,1 e 20 ng/ml.

Simulando uma amostra de individuos combinando os diferentes estados clinicos (T1, T2a, T2b,
TZc, T3a), niveis de PSA (0 a 25 ng/ml) e escore de Gleason (2-4, 5, 6, 7, 8-10) pelo sisterna baseado
em regras fuzzy, foi encontrado um nimero real (), pertencente ao intervalo [0 1], para cada combi-
nagdo. Assim, cada namero () representa uma subpopulacio de pacientes com cincer que apresenta
0 mesmo quadro clinico e, portanto, tem uma distribuigio de probabilidade como descrita anterior-
mente. Qualquer elemento de uma populacio com cincer de préstata estara representado neste inter-
valo.

Para cada estagio da doenca foi ajustada uma curva aos pontos que representam a probabilidade,
constante dos nomogramas®’, de o paciente estar naquele estdgio. (Ver Figura 3.8). Com esses
ajustes, € possivel construir uma nova fungdo de pertinéncia aos conjuntos Jfuzzy que representam a
saida do sistema. A fun¢fo de pertinéncia é obtida normalizando e concentrando a funcio ajustada a
cada estagio: Confinado, Capsular e Vesicula+Linfonodos.

Alterando a saida do sistema, foi simulada uma nova amostra, ajustadas novas curvas, que foram
normalizadas e concentradas e utilizadas como novas fungdes de pertinéneia da saida. O processo foi
repetido até que ndo houvesse diferenca significativa entre a saida anterior ¢ & nova.
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Fig. 3.8: Ajuste de curva as probabilidades de o paciente estar em determinado estagio patolégico. Supendo
gue ¢« = 0,3 seja a saida do SBRF, as linhas pontilhadas indicam a distribuigio de probabilidade da varidvel
aleatdria X que representa os pacientes com o quadro clinico referente a a.
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Fig. 3.9: Em pontilhado estd indicado o ajuste de curva as probabilidades de o paciente estar em determi-
nado estigio patologico e, em linha cheia, as fungGes de pertinéncia que descrevem os conjuntos fizzy, que
representam os estagios do clncer.
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Na Figura 3.9 estio representadas as funges de pertinéncia aos conjuntos_fuzzy que representam
a salda do sistema e as fungdes que representam o ajuste das probabilidades de o paciente estar em

determinado estigio patoldgico.

Possibilidade

As funges de pertinéneia aos conjuntos fuzzy rotulados de Confinado, Capsular ¢ Vesicula+Lin-
Jonodos representam o grau com o qual o paciente se ajusta a determinado estigio da doenca.

A proposigdo Estdgio é Confinado, por exemplo, permite ver esse grau como a possibilidade de
que a doenga esteja confinada no 6rgdo. Assim, essa proposigio define uma distribuigio de possi-
bilidade de X, onde X sdo os pacientes em um estdgio da doenga. Essa distribui¢do € mostrada na

Figura 3.10.

Confinade Capsular Vesiculatlinfonodos

Grau de Pettinéncia

: ; . : . :
¢ 8.1 oz 0. 04 05 0.6 o7 0.8 [E) 1
Estagio da Doenga

Fig. 3.10: Fungdes de pertinéncia dos conjuntos fizzzy assumidos pela varidvel lingiiistica Estdgio da Doenca.

Relaciio probabilidade/possibilidade

Uma relacéo entre probabilidade e possibilidade deve obedecer ao principio de consisténcia pelo
menos em sua forma mais fraca

P(A) < TI(A), VACX

ou s¢ja, a probabilidade de um evento ocorrer € sempre menor ou igual 4 possibilidade.

A Figura 3.9 representa as curvas de ajuste de probabilidade e distribuigio de possibilidade
(funcdo de pertinéncia aos conjuntos fizzy) utilizadas.

Para verificar a relagdo existente entre probabilidade e possibilidade de o céncer estar em deter-
minado estdgio, foi usada a transformagio proposta por Klir®®, descrita na se¢fio 2.6.3.

Utilizando a saida do sistemna baseado em regras fuzzy, como mostrado na Figura 3.10, foram
feitas simulagdes considerando pacientes hipotéticos. A Tabela 3.4 contém alguns resultados em
termos de possibilidade e sua transformacgio em probabilidade.
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g | | SBRF | Partineral. |
. Paciente | Estagio | Possibilidade | Probabilidade | Nomograma |
Est. clinico T1 || Confinado 0,63 0,39 33(25-42)
Gleason 6 || Capsular 0,91 0,55 49(38-59)
PSA 17 || Ves+Linf 0,09 0,06 17(7-33)
Est. clinico T2a || Confinado 0,97 0,66 68(63-72)
(leason 5 Capsular 0,48 0,33 30(26-35)
PSA 2 || VestLinf 0,01 0,01 2(1-4)
Est. clinico T2b || Confinado 0,17 0,11 14(9-19)
Gleason 10 || Capsular 0,84 0,55 46(39-53)
PSA 9 || VestLinf 0,53 0,34 40(28-56)
Est. clinico TZ2c || Confinado 0,14 0,09 15(11-19)
Gleason 7 Capsular 0,78 0,51 45(39-52)
PSA 15 || Ves+Linf 0,60 0,40 40(28-54)
Est. clinico T3a i| Confinado 0,01 0,01 1(0-2)
Gleason 10 | Capsular 0,19 0,16 17(11-26)
PSA 25 || VestLinf 0,99 0,83 82(52-100)
Est. clinico T2b || Confinado 0,61 0,38 29(20-40)
Gleason 2 || Capsular 0,92 0,56 52(39-65)
PSA 23 || Ves+Linf 0,10 0,06 17(4-40)
Est. clinico T2c || Confinado 0,29 0,18 25(20-30)
Gleason 7 Capsular 0,97 0,61 48(42-54)
PSA 10 || Ves+Linf 0,33 0,21 27(19-37)
Est. clinico T2a [| Confinado 0,60 0,36 33(29-38)
Gleason 7 || Capsular 0,93 0,57 52(48-57)
PSA 5,3 || VestLinf 0,11 0,07 14(11-19)
Est. clinico T2a || Confinado 1,00 0,72 71(64-78)
Gleason 3 || Capsular 0,37 0,27 26(19-33)
PSA 8,5 || Ves+Linf 0,01 0,01 2(1-6)
Est. clinico T2b || Confinado 0,18 0,12 14(9-19)
Gleason 8 || Capsular 0,87 0,56 46(39-53)
PSA 9,7 || Ves+Linf 0,50 0,32 40(28-56)

Tab. 3.4: Comparagio dos resultado obtidos pelo sistema baseado em regras fizzy com as probabilidades, cal-
culadas por Partin®’, constantes dos Nomogramas. A coluna Probabilidade & a transformagio da possibilidade
através da equagBo (2.8).
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Seja, por exemplo, um paciente com estigio clinico T2a, isto é, com tumor palpavel, circunscrito
a menos da metade de um lobo. A bidpsia revela um escore de Gleason igual a 7 e o nivel de PSA ¢
iguala 5,3. Segundo o SBRF, a possibilidade de que esse paciente tenha cancer confinado ao orgio é
de 0,60, de que tenha envolvimento capsular é de 0,93 e de que tenha envolvimento de vesiculas e/ou
linfonodos € de 0,11. Transformando essa possibilidade em probabilidade tem-se 0,36, 0,57 e 0,07,
respectivamente. Esse resultado € coerente com os nomogramas®’, nos quais as probabilidades sdo
0,33, 0,52 e 0,14, respectivamente. Na maijoria dos casos simulados o resultado encontrado estava no
intervalo de confianca das tabelas de Partin.

3.4 Consideracdes finais

O sistema baseado em regras fuzzy aqui construido é uma alternativa para estimar o estdgio pa-
tologico de pacientes com cincer de prostata. Pode ser util ao clinico para auxiliar em sua decisdo
com relacdo ao tratamento.

A vantagem com relagdo s tabelas de probabilidade ¢ considerar uma transicio gradual entre as
faixas da tabela e entre os estigios, o que é mais coerente com a realidade. Seja, por exemplo, trés
pacientes com mesmo estado clinico, mesmo escore de Gleason e niveis de PSA iguais a 10, 10,1 e
20 ng/ml. De acordo com o sistema baseado em regras fuzzy, o estagio do cincer para o paciente com
nivel de PSA igual a 10,1 ng/ml, ser considerado mais préximo ao estagio do paciente com nivel de
PSA 1gual a 10 ng/ml do que para o paciente com nivel igual a 20 ng/ml, como ocorre na tabela.

E mais abrangente no sentido de que o médico pode avaliar o estado clinico numa escala continua
entre O e 1. Na tabela TNM (Tabela 1.3) o estigio T2b, por exemplo, significa Pulpdvel. Afetando mais
da metade de um lobo, mas ndo os dois. No sistema construido, o médico pode avaliar esse estigio
de 0,2 a 0,55, significando a porgio da préostata que estd comprometida. A cada valor do intervalo
corresponde um grau de pertinéncia que pode ser considerado como a certeza de sua avaliagdo.

Assim, pode-se dizer que a utilizaco da teoria dos conjuntos fizzzy é uma boa opcdo pois permite
incluir a subjetividade existente nas variaveis utilizadas.

Para avaliar o desempenho do sistema, serd utilizada uma curva ROC cuja metodologia sera des-
crita nos capitulos seguintes.



Capitulo 4
Metodologia ROC classica

4.1 Introducao

A tomada de decisdes clinicas é um processo extremamente complexo, que exige que se considere
diversos fatores, como: as probabilidades de ocorréncia da doenga, a quatidade dos dados disponiveis,
a efetividade de varios tratamentos, 0s custos para o paciente, e outros. Muitos tipos de dados clinicos,
incluindo testes laboratoriais, estdo integrados nesse processo. Por isso, é muito importante conhecer
a exatiddo dos testes de diagnéstico, ou seja, sua capacidade para classificar corretamente os pacientes
em dois subgrupos clinicamente relevantes: Doente, no qual o estado em relagio 4 enfermidade esta
presente e Sauddvel, no qual o estado estd ausente.

Assim, quando um novo teste de diagnostico ¢ desenvolvido, é necessario avaliar, de forma obje-
tiva, 0 seu poder discriminatério em relagio a doenga. Para isso, uma ferramenta bastante utilizada é
a analise ROC (Receiver Operating Characteristic). Esta metodologia foi desenvolvida na Teoria de
Detecgfio de Sinais*, no inicio dos anos 50. Sua utilidade em Medicina foi apontada por Lusted, em
1967, que sugeriu seu uso no processo de tomada de decisdes %, Na década de 80, o livro de Swets &
Pickett” difundiu seu uso na rea de Biomedicina, embora ja fosse aplicada em Radiologia®® desde
0 inicio dos anos 70.

Em resumo, a curva ROC ¢ a representagio grafica da relacdo entre sensibilidade e especificidade
para todas as possiveis interpretagdes de um teste de diagndstico!!. Essencialmente, para calcular
sensibilidade e especificidade de um teste aplicado a uma populacio, é necessario que seus possivels
resultados sejam resumidos em dois: Positivo e Negativo e que o verdadeiro diagndstico classifique
os mdividuos em duas categorias: Doente ¢ Sauddvel.

4.2 Analise ROC

Os resultados de testes sdo, normalmente, dados por variaveis continuas num determinado inter-
valo. A partir de um valor escolhido, estabelecem-se as designacdes Positivo ou Negativo, indicando
se o individuo apresenta, ou ndo, a caracteristica pesquisada com relacio 4 doenga. Esse valor é
denominado ponto de corte.

Seja X o universo dos resultados possiveis. Aplicando o teste numa populagio com # individuos, a
cada individuo corresponderd um resultado z,, i = 1,2, ..., 7. O ponto de corte escolhido determinard

51
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a qual conjunto, Positivo ou Negativo, pertencera o individuo. O conjunto Positivo é caracterizado
pela fungio

1l sex >k
XP('I)H{Q sez < k, (4.1)

onde k € o ponto de corte escolhido e o conjunto Negativo é o seu complementar.

Em alguns casos, nos quais a auséncia da caracteristica pesquisada indica a doenca, deve-se es-
tabelecer a denominacdo Negativo para valores maiores que o ponto de corte e, portanto, o conjunto
Negativo ¢ descrito pela funcio (4.1), sendo o conjunto Positivo 0 seu complementar.

Para avaliar um teste, deve-se conhecer o verdadeiro diagnostico obtido por algum procedimento
conhecido como padrdo-ouro, que pode ser: uma bidpsia, cirurgia, analise post-morten, um teste
mais preciso ou, até mesmo, um diagndstico feito por um ou mais clinicos experientes na area.

Quando se aplica um teste a uma populaggo, os individuos sdo, primeiramente, classificados de
acordo com o padrdo-ouro em Doente ou Sauddvel. Dessa forma, atribui-se o valor | ao individuo
classificado como Doente e o valor 0 aquele classificado como Sauddvel.

Um teste classifica corretamente um individuo se seu resultado for Positive e o individuo pertencer
ao conjunto Doente ou se o resultado for Negativo e o individuo pertencer ao conjunto Sauddvel. Os
termos usados para denotar esses casos sdo Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro Negativo (VN),
respectivamente.

- Positivo
Doente

Fig. 4.1: Diagrama de Venn ilustrando o resultado de um teste numa populagio com individuos doentes e
sandaveis.

Matematicamente:
VP=DNP

onde D € o conjunto dos individuos doentes e P é o conjunto dos individuos com resultado positivo
do teste.
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Constderando o conjunto Sauddavel como complementar do conjunto Doente e 0 conjunto Nega-
tivo como complementar do conjunto Positivo, tem-se:

VN=DnP.

Porém, em alguns casos, o teste da resultado positivo quando, na verdade, o individuo estd
saudavel ou o resultado & negative e o individuo estd doente. Esses dois tipos de erro sdo deno-
minados Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN), respectivamente. Na notagdo de conjuntos,

FP=PnD

FN =PnD.

A Figura 4.1 ilustra essas quatro categorias, que podem ser especificadas numa tabela verdade
baseada na logica de proposi¢es, como mostrado na Tabela 4.1.

| Teste (z;) | Padro-Ouro (xz;) | VP(z;) | FP(z;) | VN(z;) | FN(x;) |
0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 1
1 0 0 1 0 0
1 1 1 0 0 0

Tab. 4.1: Tabela Verdade, na qual z; é o resultado do teste para o i-ésimo individuo da populagiio avaliada.

Selecionando um ponto de corte para o teste, aplicando-o a uma populagio de estudo (com n
individuos) e comparando os resultados com os resultados obtidos pelo padrio-ouro, pode-se fazer
um resumo do desempenho do teste por uma tabela de contingéncia 2 x 2. Ver Tabela 4.2.

| Individuos | Teste Positivo | Teste Negativo Total |
Doentes S VP(x;) S FN(xy) SV Pz + 3 FN(x)
Saudaveis S FP(z,) S VN(z)) S FP(z,) +Y VN(z:)
Total E VP(.TJ;) + Z FP(.’EJ E F]\T(Sbt) e Z V‘_]\F(i'i) n

Tab. 4.2: Classifica¢do dos individuos considerando o verdadeiro diagndstico e o resultado do teste para um
determinado ponto de corte.

Variando o valor de corte, varia a quantidade de casos em cada uma das 4 categoras.
Ha viarios indices para avaliar o desempenho de testes. Na proxima segio, serdo apresentados os
seguintes: acuracia, sensibilidade e especificidade.

4.2.1 Medidas de desempenho de testes
A medida mais simples de desempenho de um teste € a acuricia, dada por

r_n’xmero de decisOes corretas
numero total de casos avaliados

Acuricia =
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Acuricia = i VIP{2i) + 30, VN (z:)
n H

onden =370 VP(r;) + L, FPlz;,) + S0, VN(z;) + 5%, FN{(z;).

Zweig & Campbeli!” definem acuricia como a habilidade para se discriminar duas subclasses de
pacientes quando h4 alguma raziio clinicamente relevante para tal. A prevaléncia da doenca, definida
como o numero de doentes dividido pelo nlimero total de casos, afeta, consideravelmente, essa me-
dida. Se a doenga tem prevaléncia de (0,95, entio uma acuracia de 0,95 é obtida simplesmente
chamando todos os casos de positivos. Além disso, essa medida niio & suficiente para descrever como
o teste se comporta em relagio aos falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Evidentemente, um
teste com boa acuracia, mas que produz um nlimero inaceitivel de FP ou FN pode causar problemas 7.

As limitagdes da acurdcia como uma medida de desempenho requerem a introdugdo dos con-
ceitos de sensibilidade e especificidade do teste de diagnéstico, medidas essas que ndo dependem da
prevaléncia da doenga, mas do valor de corte para o teste.

Sensibilidade de um teste € a probabilidade de que ele classifique corretamente um individuo
doente, ou seja, ¢ a probabilidade que o teste dé positive dado que o individuo tem a doenga:

p(teste positivo | com doenga) = p(P|D),
onde p(P| D) é a probabilidade condicional*’, cuja definicio é
pPND)
p(P|D) = —r———.
I =)

Entdo, a sensibilidade de um teste é

- pneND) p(VP)
lidade = = .
Sensibilidade 2(D) HVPUFN)
Claramente, a sensibilidade de um teste depende do ponto de corte adotado. Para um ponto de
corte escolhido &, define-se sensibilidade como:

Xi VP(xi)
i=1 VP(zs) + 50 FN(x)
onde z; € o resultado do teste para o i-ésimo individuo submetido a ele, classificado como Positivo
quando z; > k, e n € o nimero total de individuos da populacio estudada.
Para cada individuo pertencente ao conjunto VP, tem-se V P{z;) = 1 (Ver Tabela 4.1). Entio,
i1 VP(x;) € o nimero de elementos do conjunto VP, ou seja, o nimero de individuos doentes com
teste positivo e

Sensibilidade(k) = 4.2)

T k13 T
S VP(x)+ Y FN(z;) =Y D{z;)
i=1 i=1 dez]
€ o numero de elementos do conjunto D, ou seja, 0 nimero de individuos doentes.
Assim, a sensibilidade de um teste é a fracio do nimero total de individuos doentes para o gqual o
teste da positivo e, portanto, é denominada frago verdadeiro positivo (FVP) do teste.
Especificidade de um teste é a probabilidade de que ele classifique corretamente um individuo
saudavel, ou seja, ¢ a probabilidade que o teste dé negativo dado que o individuo & saudavel:
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plteste negativo | saudavel) = p(P| D).

Da defini¢do de probabilidade condicional, tem-se

=7, PPND)
p(P|D) = =t
) p(D)
Entao,
Especificidade = P00 _ _ PVN)

p(D)  p(VNUFP)
Para um ponto de corte £,

E?ml ‘V‘N—(.'Ei)
?'::1 VN(mi) -+ ,inzl FP(I'?_)

Especificidade(k) = (4.3)
onde z; € o resultado do teste para o i-ésimo individuo submetido a ele, classificado como Negativo
quando z; < k, e n € o nimero total de individuos da populagio estudada.

Para cada individuo pertencente ao conjunto VN, tem-se V.N(z;) = 1 (Ver Tabela 4.1). Entio,

T VN{z;) é o nimero de elementos do conjunto VN, ou seja, o niimero de individuos saudaveis
com teste negativo e
n n T
S VN(@)+ Y FP(z;) =Y D(z:)
i=1 d=1 =1
¢ o nimero de elementos do conjunto D, ou seja, o nimero de individuos saudaveis.

Assim, a especificidade de um teste ¢é a fragio do nimero total de individuos sauddveis para o
qual o teste d negativo e, portanto, ¢ denominada fracdo verdadeiro negativo (FVN) do teste.

Além dessas medidas, pode-se definir a fracio falso positivo (FFP), que é a fragdo do nimero
total de individuos saudéveis com teste positivo e a fragdo falso negativo (FFN), que ¢é a fra¢do do
numero total de individuos doentes com teste negativo. Deve ser observado que FV P+ FFN =1
e FVN +FFP =1

Admitindo-se conhecidas as distribuicdes dos valores do teste nas populagdes, o calculo das medi-
das de sensibilidade e especificidade pode ser feito utilizando as fungdes densidade de probabilidade
das populagdes Doente e Saudavel .

Calcule da sensibilidade e especificidade conhecidas as distribui¢ées da populagio estudada

Supondo que os resultados do teste estejam no intervalo [0, 1] e as distribuigdes para as populagbes
Doente € Saudavel sejam do tipo normal (ver Figura 4.2), com médias p; € ua, (11 > pg, 0 resultado
do teste para o individuo doente deve ser maior do que para o individuo saudavel) e desvios padrio
o1 € 0y, e que suas fungdes densidade de probabilidade sejam da forma

fil@) as exp(—_ifgféﬁ) se<zr <1
1 = 1 ]
0 caso contrario
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Fig. 4.2: Distribui¢do dos resultados de um teste em individuos doentes e saudaveis. Supde-se que as dis-
tribuigdes tedricas sdo normais com médias e desvios-padrio diferentes.
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respectivamente, ento
p(VP) fzc filz)dz
p(D) [ fulz)dz

e a sensibilidade pode ser vista como a 4rea abaixo da fun¢io densidade de probabilidade da popu-
lagdo Doente e a direita do ponto de corte, conforme ilustrado na Figura 4.3.

Sensibilidade(k) =

/ﬁ@w (44)

De maneira aniloga, pode-se ver que

p(‘/;{v) fa folz
p(D) f{) f2(5'3)d-75

e a especificidade ¢ dada pela 4rea abaixo da fun¢do densidade de probabilidade da populaciio Squddgvel
e a esquerda do ponto de corte £.

Pode-se observar que as formulas (4.4) e (4.5), num dominio continuo, equivalem as formulas
(4.2) e (4.3), no caso discreto.

As medidas de sensibilidade e especificidade dependem da escolha do ponto de corte. Como
essa escolha € essencialmente arbitraria, deve-se estudar os efeitos de diversos pontos de corte nessas
medidas. Quando se altera o ponto de corte para aumentar a especificidade (diminuir o niimero de
falso positivos), a sensibilidade diminui (aumenta o namero de falso negativos) e vice-versa.

Seja escolhido o ponto de corte k;. Pode haver outro ponto &, ¢ # 7, no qual a sensibilidade seja
bem maior com pouca perda de especificidade. Para se ter uma visdo geral dessa relagio, constroi-
se uma curva representando os pares (1-Especificidade, Sensibilidade), obtidos ao considerar todos

Especificidade(k) = ] Folw)da 4.5)
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— [Doentes

1
Resultads do Teste

Fig. 4.3: Distribuicio dos resultados de um teste em individuos doentes e sanddveis. A drea hachurada corres-
ponde 4 sensibilidade.

os possiveis pontos de corte do teste. Essa curva é denominada curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), uma vez que ela descreve as caracferisticas intrinsecas do teste e o receptor da
informagdo do teste pode operar em qualquer ponto da curva usando um ponto de corte apropriado>>.

4.2.2 Construciao da curva ROC

A curva ROC ¢ um grafico contruido no plano cartesiano onde a fragdo falso positivo (1-Especi-
ficidade) é representada no eixo das abscissas e a fragdo verdadeiro positivo (Sensibilidade) no eixo
das ordenadas. A cada ponto da curva corresponde um valor de corte no resultado do teste. A curva
ROC pode ser construida usando-se métodos paramétricos ou ndo-paramétricos.

Método ndo-paramétrico

O método mais utilizado é o empirico, que consiste em representar todos os pares (1-Especificida-
de, Sensibilidade) para todos os possiveis valores de corte gue podem ser considerados com os dados
da amostra.

A representagdo obtida por esse método pode ter a forma de escada; porém, & medida que o
tamanho da amostra aumenta, o grafico tende a uma curva suave, conforme ilustrado na Figura 4.4.
Usando o método empirico, ndo é necessario conhecer a distribui¢do dos resultados do teste.

Métodos paramétricos

Os métodos paramétricos requerem um determinado tipo de distribui¢do das populagdes que se
deseja distinguir com relagdo ao resultado do teste. O modeio mais comumente utilizado é o binormal
(as populagdes Doente e Sauddvel tém distribuigdo normal com médias e desvios padrio distintos)!%.
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Sensibifidade (k)

Fvp

FFP = 1 - Especificidade {k)

Fig. 4.4: Exemplo de curva ROC construida pelo método empirico.

O problema se reduz a estimar os pardmetros de cada distribui¢do por um método estatisticamente
adequado, em geral, o método da maxima verossimilhanca. Assim, se obtém uma curva ROC suave.

Dentre os métodos paramétricos, encontra-se o Método de Classificacio (Rating Method), des-
crito por Metz**, que supde que as distribui¢des de probabilidade sio normais. Segundo este método,
primeiro se agrupam os dados em categorias ordenadas ¢ depois se aplica um algoritmo paramétrico
para criar uma curva ROC suave.

Testes de diagndstico que devem ser interpretados subjetivamente, como analise de imagens médi-
cas, ndo podem simplesmente classificar os pacientes em dois c¢asos: normal e anormal. Uma alter-
nativa € perguntar ao profissional que esta fazendo o diagnéstico o nivel de confianca com que cada
caso € anormal ou, em outras palavras, responder numa escala de classificacio com 5 ou 6 cate-
gorias que representam o grau de confianca. Essas categorias podem ser: (1) claramente anormal;
(2) provavelmente anormal; (3) possivelmente normal; (4) provavelmente normal e (3) claramente
normal.

Os dados obtidos dessa maneira sdo usados para calcular os pontos da curva ROC. Para calcular
as medidas de sensibilidade e especificidade do primeiro ponto, consideram-se apenas as respostas
na categoria (1) como positivas. Para o segundo ponto, consideram-se as categorias (1) ¢ (2) e as-
sim sucessivamente. Para um experimento com 5 classificacdes, obtém-se 4 pontos. A curva ROC
deve passar, também, pelos pontos (0,0) e (1,1). Apés determinados os pontos, a curva é ajustada
utilizando-se ¢ método de maxima verossimilhanca.

Em qualquer método, considerando que os valores do teste tém distribui¢do normal para cada uma
das duas subpopulagdes (Doente e Saudavel), trés casos podem ocorrer:

1. ndo ha sobreposigdo entre as distribuicdes: existe um ponto de corte que distingue completa-
mente as duas subpopulagdes. E o teste ideal.
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2. as distribuigdes nfo diferem: tém médias e desvios padrdo 1guais; obviamente, o resultado do
teste ndo pode discriminar os dois subgrupos.

3. hd sobreposicio parcial entre as distribui¢bes: os erros serfo inevitaveis (alguns individuos
doentes terdo resultado do teste negativo e alguns individuos saudaveis terdo resultado do teste
positivo), qualquer que seja o ponto de corte definido. E o que mais freglientemente ocorre.

A Figura 4.5 ilustra a distribuicio dos individuos e a curva ROC para um teste 1deal. Esta curva
passa no ponto (0, 1).
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Fig. 4.5: Distribuicio dos individuos doentes e saudaveis em relaco ao resultade do teste ¢ a curva ROC
correspondente.

Quando ndo ha discriminacio entre os grupos, o grafico da curva ROC ¢ a bissetriz. Nesse caso
4 P — .
pVFP) . (Fm ). Como p(D) e p{D) sfo iguais a 1, pois sdo dadas pela area abaixo da fungo
(D) p(D)

densidade de probabilidade das populagdes Doente e Sauddvel, respectivamente, tem-se p{V P) =
p( F P} e, portanto, representa situagdes nas quais a informag&o do teste ndo € melhor que o acaso.
Entdo, qualquer teste razodvel de diagnostico tem a curva ROC entre estes dois extremos (2 bis-
setriz € a curva que passa pelo ponto(0,1)), pois a probabilidade de verdadeiro positivo deve exceder
a probabilidade de falso positivo para todo ponto ao longo da curva.
Cada ponto ao longo da curva ROC corresponde a um valor particular da sensibilidade/especi-
ficidade relativas a um ponto de corte do teste. Entretanto, para usar o teste em: uma determinada

situacdo, um ponto de corte deve ser escolhido.
4.2.3 Escolha do ponto de corte

A curva ROC pode ser usada para selecionar um limniar de decisdo, ou seja, um ponto de corte no
resultado do teste. A selecio de uma combinago Gtima entre sensibilidade (FVP) e especificidade
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(FVN) ¢ relativa e depende do que se pretende do teste. Se um teste é feito com o propdsito de
identificacdo da doenga, entdo um ponto de corte com alta sensibilidade deve ser selecionado. Para
confirmar a doenga, os casos positivos identificados serio testados novamente. Neste segundo teste,
alta especificidade sera exigida’.

Cada ponto ao longo da curva ROC representa um possivel critério de decisfo. Se for adotado um
critério muito rigoroso ao escolher o ponto de corte, as probabilidades de falso positivo e verdadeiro
positivo serdo muito baixas e, portanto, o ponto escolhido estard préximo ao ponto (0,0). Por outro
iado, se for adotado um critério muito brando, as probabilidades de verdadeiroe positivo e falso positivo
poderdo ser muito altas e o ponto estara proximo ao ponto (1,1). Dessa forma, pode-se dizer que a
curva ROC representa todos os critérios de decisfo, entre esses dois extremos?.

Uma maneira simples para escolher o ponto de corte € calcular uma nova medida denominada
eficiéncia, que é a média aritmética entre sensibilidade e especificidade®,

Eficiéncia(k) = Sensibilidade(k) —; Especzﬁcidaa’e(k)' @.6)

Também pode ser escolhido o ponto da curva que apresentar o maior resultado da multiplicagdo
desses pardmetros. Esse ponto costuma ser aquele mais distante da bissetriz??. A bissetriz representa
situagdes onde as fragdes verdadeiro positivo e falso positivo sfo iguais e, portanto, a informagio do
teste pode ser ignorada e a classificagio pode ser feita de forma aleatoria.

Antes de decidir sobre o ponto de corte, ou seja, decidir sobre a combinacio sensibilidade/especi-
ficidade mais apropriada para uma aplicagdo particular do teste, é necessario ponderar sobre o custo-
beneficio das classificagbes falso positivo e falso negativo. Determinar custos para FN (caso nio
detectado) e FP (paciente saudavel classificado como doente) é uma tarefa complexa, pois os custos
podem ser financeiros ou de saide e podem ser vistos da perspectiva do paciente, dos planos de saude,
dos dependentes, da sociedade e outros ',

Por exemplo, se a doenga é grave mas existe terapia disponive! capaz de curar o paciente entdo
¢ melhor diminuir o nimero de resultados falso negativos, ou seja, o custo relativo de um resultado
falso negativo € muito maior gue o custo de um resultado falso positivo. Nesse caso, a razdo sensibi-
lidade/especificidade devera favorecer a sensibilidade ao invés da especificidade. Por outro lado, se
a doenca ndo € grave mas a terapia disponivel tem custos altos (efeitos colaterais ou mesmo ¢ustos
financeiros), o custo relativo de resultados falso positivos é maior que o custo de resultados falso
negativos. Nesse caso, deve-se aumentar a especificidade.

Para encontrar a proporcdo 6tima entre sensibilidade ¢ especificidade, Zweig & Campbell "% su-
gerem incorporar, além do custo, a prevaléncia da doenga na populagdo de interesse e calcular o
coeficiente

S Custo dos Falso Positivos 1 — P
 Custo dos Falso Negativos~ P

: (4.7)

onde P ¢ a prevaléncia da doenca e é dada por

namero de mndividuos doentes

P =— - .
namero total de casos avaliados

O ponto 6timo € aquele no quai uma reta com inclina¢do m toca a curva ROC. A Figura 4.6 mostra
um exemplo de curva ROC ndo paramétrica (para identificar doenga coronaria num grupo de homens
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utilizando a razdo HDI/colesterol total), na qual a reta com inclinagdo m = 0, 75 corresponde a uma
razdo de custo entre FP e FN igual a 1/4 e prevaléncia igoal a 0,20. Alterando a prevaléncia ou o
custo, a inclinagdo da reta muda. Se a prevaléncia fosse 0,10 ao invés de 0,20 ou se o custo fosse 3/4
ao invés de 1/4, entdo m = 2. 23.

FRAGAD VERDADEIRD NECATIVO (ESFECIFICIDADE:
o.B R T4 o2 o

tRACRD VERDADEIRO POSITIVO {SENSIBILIDADE)

o E 7 T

& 6.2 Gt 3.8 &8 1
FRASAO FALSQ BOSITIVO 11 - ESPECIFICIDADE)]

Fig. 4.6: Curva ROC ndo-paramétrica da raziio HDL para colesterol total, mostrando pontos de corte “étimos”
para dois conjuntos de prevaléncia e custos, modificada de Zweig & Campbell 197

Para um determinado ponto de corte, uma maneira de avaliar o poder de discriminagfo de um teste
de diagnostico ¢ utilizar as medidas de sensibilidade e especificidade. Porém, um indice comumente
usado para medir o desempenho do teste ¢ calculado utilizando-se todos os pontos de corte que sdo
retratados pela curva ROC. Esse indice € a area sob a curva ROC.

4.2.4 Area sob a carva ROC

A drea sob a curva ROC ndo depende da prevaléncia da doenga. Essa medida varia entre 1, quando
ha perfeita separacdo dos valores do teste nas duas populagdes, e 0,5, quando nio ha diferenca entre as
distribuicOes dos resultados do teste nos dois grupos. Para que esse valor possa ser considerado como
uma medida de desempenho do teste, nem a natureza (simétrica, assimétrica a direita ou 2 esquerda),
nem a forma exata da distribuig@o (gaussiana, exponencial negativa, gama, entre outras) precisam ser
explicitamente determinadas.

Para interpretar a rea sob a curva ROC, Bamber® observa que o grafico da curva ROC é uma
rotagdo do grafico de dominéncia ordinal (DO).

Grafico de Domindncia Ordinal

Sejam X e ¥ duas varldveis aleatorias e & uma constante arbitriria. Considere-se um grafico
no qual cada ponto tem abscissa igual a probabilidade p(X < k) e ordenada igual 2 probabilidade
p(Y" < k). O grafico construido para todos os valores de & € (—o0, 00) é denominado grafico de
dominéncia ordinal para X e ¥ ou grafico DO(X,Y).
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Quando X e Y sdo variaveis discretas, o grafico consiste de um niimero finito de pontos, com os
extremos iguais a (0,0} e (1,1). Se X e ¥ sdo varidveis continuas, o grafico DO(X,Y) é uma curva
continua de (0,0) a (1,1).

Seja k1, k2, ...km um conjunto ordenado de valores para os quais as varidveis aleatorias indepen-
dentes, X" ou ¥, tém probabilidade diferente de zero, e &y um valor arbitrario menor que k;. A drea
limitada pelo quadrado unitirio, acima da curva de domindncia ordinal, é equivalente a drea definida
pela regra do trapézio. Considerando a area A; do trapézio indicado na Figura 4.7, tem-se

H

pIY <k)
A
i
p(Y £ ké_1
e

BXSK_) pX<k) L

Fig. 4.7: Representagio do calculo da 4rea acima da curva DO(X,Y).

A = % p(Y < ki) —p(Y < ki))][p(X < &) + p(X < ki)
Ay =plY = kz)%(p(X < ki) 4+ p(X < ks

L
A =p(Y = ki)[5p(X = ki) + p(X < kiey)]

Entdo, como a area total A(X 7) € a soma das areas dos trapézios, tem-se:

e E m
AXY) =3 plY = k)p(X < ki) + 3 SplY =k)p(X = k)
i=1 =
1
AXY)=p(X <V) + §p(X = Y').
Quando X ¢ ¥ sdo continuas, p{X =Y} = 0. Dali,
AX,)Y) =p(X <Y).

Se o gréfico for construido tendo no eixo horizontal P(X > k) e no eixo vertical P{Y > k) para
todos os valores da constante £ quando X e ¥ sdo continuas ou discretas finitas, entfo ele serd idéntico
ao grafico de dominéncia ordinal com rotaco de 180°.
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Area sob a curva ROC

Supondo conhecidas as distribui¢des das populagdes Doente e Sauddavel de acordo com o resultado
do teste, sensibilidade e especificidade sdo definidas por (4.4) e (4.5) respectivamente. Dessa forma,
no grafico da curva ROC, o eixo das abscissas representa 1—-p{V N = p(F P) e o eixo das ordenadas,
p(VP).

Sejam Xp e X as varidveis aleatérias continuas que representam os resultados do teste nas
populacdes Doente e Sauddvel, respectivamente, e seja & um ponto de corte. Entdo

pVP) =p(Xp 2 k)

p(FP) =p(Xs > k).

O grafico da curva ROC, representado na Figura 4.8, é uma rotacio do grafico de dominéncia
ordinal e, portanto, a drea abaixo da curva ROC ¢ idéntica 2 area acima do grafico DO(X,Y).

1

= (X, 2 K} .

p(VFP}

0 BFP) = DX 2 K) 1

Fig. 4.8: Exemplo de curva ROC.

Como X p e X sdo continuas,
Area sob a curva ROC = p[Xp > Xg).

Quando o resultado do teste estd num intervalo continuo e € considerado Positivo para valores
maiores do que o ponto de corte, a drea sob a curva ROC ¢ interpretada como a probabilidade de que,
dados dois individuos da populacio estudada, um doente e outro saudavel, seja maior o resultado
do teste para o primeiro que para o segundo. Isso nfo significa que um resultado positive ocorra
com probabilidade igual a area nem que um resultado positivo esteja associado com a doenga num
percentual igual ao valor da areal®.

Hanley & McNeil®® mostram que a drea sob a curva ROC é igual ao valor estimado pela estatistica
nio parameétrica de Wilcoxon.
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A estatistica de Wilcoxon ' é geralmente utilizada para testar se os niveis de alguma variavel
quantitativa x, numa populagio 4, tende a ser maior que numa segunda populacio B, sem admitir
qualquer distribui¢io de x nas duas populacdes. A hipotese nula ¢ que x nio discrimina, ou seja,

6 =plrs > a2l =0,5.

Para x ser bom discriminador, essa probabilidade deve estar proxima de 1. Considerando uma armostra
infinita e uma curva suave, a quantidade pode ser considerada como uma estimativa da 4rea sob a
curva ROC.

Quando se tem resultados para dois ou mais testes, as curvas ROC podem ser colocadas no mesmo
grafico e a drea sob elas pode ser utilizada para compari-los.

Comparacio de testes

A comparacio entre testes de diagndstico é freqiiente emn laboratérios clinicos . Dois ou mais
testes podem ser aplicados nos mesmos individuos ou em individuos diferentes para cada teste. O
primeire ¢aso ¢ mais comum.

As curvas ROC construidas para dois ou mais testes diferentes podem diferir em forma, podem se
interceptar, ou ainda, podem ter a mesma area. Portanto, é aconselhavel visualizar o desempenho do
teste para todos os pontos de corte através das curvas ROC.
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Fig. 4.9: Curvas ROC representando dois testes; A e B.

A Figura 4.9 mostra duas curvas ROC hipotéticas que representam diferentes testes, com dife-
rentes capacidades de discriminagdo. Tal fato pode ser visto facilmente se for tomada, por exemplo,
uma probabilidade de falso positivo igual a 0,3. A probabilidade de verdadeiro positivo ¢, entéo,
0,6 ¢ 0,9 para os testes A e B, respectivamente. A mesma ordem das curvas ¢ valida para qualquer
probabilidade de falso positivo escolhida.
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QOutra maneira de se verificar o desempenho dos testes representados por essas curvas ¢ comparar
as areas sob as curvas ROC. Quando as curvas ndo se interceptam, a maior area implica melhor
teste®.

Pode ocorrer que, para dois testes, para alguns pontos de corte, um deles tenha melhor desem-
penho que ¢ outro, mas, em outros pontos, o contrario é verdadeiro. Isso € comum em testes de
medicina'l. Para investigar se isso ocorre, deve-se procurar a intersecgio que representa o ponto de
corte no qual o desempenho para os dois testes € o mesmo ¢ analisar a forma da curva. Pode ocorrer
de ambas as curvas ROC terem a mesma area. Ver Figura 4.10.

Sensibilidade (k) = FVP

- Teste A
| s Tpste B

1 ~ Especificidade (k) = FFP ]

Fig. 4.10: Curvas ROC representando dois testes: A e B.

Existern vérios métodos estatisticos para comparagdo de areas sob curvas ROC derivadas da
mesma amosira de pacientes>® ou de amostras diferentes!!.

4.3 Consideracdes finais

Embora a anélise da curva ROC seja amplamente reconhecida em medicina como uma ferramenta
poderosa para a avaliagdo de testes de diagnostico, ela tem algumas limitagdes. Qualquer analise,
envolvendo sensibilidade e especificidade, requer um padrio-ouro, com o qual o teste a ser avaliado
possa ser comparado. Somente em poucos casos tém-se a disposicdo um verdadeiro padrao “ouro”.
Na maioria das vezes, um novo e imperfeito teste é comparado com outro, também imperfeito, num
grau possivelmente desconhecido™.

Outra limitacdo metodologica é que as curvas ROC sdo tteis somente em cenarios nos quais a
condicdo clinica estd presente ou ausente. Em situagdes mais comuns, onde ha multiplicidade de
condi¢Oes clinicas, ou seja, onde o teste ndo pode ter um resultado dicotdmico, generalizagbes da
curva ROC sido exigidas.

No proximo capitulo serd apresentada uma metodologia alternativa para a carva ROC, combi-
nando a metodologia classica com a teoria dos conjuntos fuzzy.
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Capitulo 5
Metodologia ROC fuzzy

5.1 Introducio

A construgdo da curva ROC € uma importante ferramenta para a analise de testes de diagnostico
quando se deseja investigar resultados dicotomicos: saudavel ou doente, positivo ou negativo, benigno
ou maligno e outros.

Muitas vezes, forca-se tal classificacdo dicotdmica para se dizer que um sinal estd presente ou
ausente. Por exemplo, diz-se que um paciente estd com febre se a temperatura do corpo estd acima
de 37, 5°C e, sem febre, se estd abaixo. Quando se determina um ponto de corte, neste caso 37, 5°C,
para distinguir os pacientes com e sem febre, a realidade estd sendo simplificada, pois ha diversos
graus de febre e uma classificacdo que considerasse esses graus descreveria melhor a situagio.

Em medicina, muitos conceitos sdo imprecisos e essa imprecisdo deve ser considerada sob o risco
de se produzir um modelo distorcido for¢ando uma classificacdo dicotdmica. A teoria dos conjuntos
Jfuzzy fornece ferramentas que permitem preservar a imprecisdo evitando a perda de informagdes.

O objetivo deste capitulo é apresentar uma metodologia para construgao da curva ROC para testes
de diagnostico, nos quais os resultados nio sdo binarios, utilizando a teoria dos conjuntos fuzzy.

5.2 Metodologia fuzzy para a curva ROC

Como ja foi mencionado na se¢io (4.2), para avaliar um teste de diagndstico, ¢ necessério definir
um padrio-ouro, que dard o verdadeiro diagnostico, o qual serd utilizado como referéncia para com-
parar com o resultado do teste. Com esse procedimento, o individuo submetido ao teste pode ser
classificado numa das seguintes categorias: verdadeiro positivo, falso positivo, verdadeiro negativo
ou falso negativo.

Quando o padrio-oure n3o permite uma classificacdo dicotdbmica, pode-se pensar em descrevé-lo
por um conjunto fizzy, isto é, por meio de uma fungio de pertinéncia ao conjunto fuzzy Doente. Essa
func¢do pode ser construida baseando-se em dados estatisticos e/ou conhecimento de especialistas.

Seja I um conjunto de individuos, X o conjunto dos resultados do teste dos individuos perten-
centes ao conjunto I e seja Y o conjunto dos verdadeiros diagnédsticos, dados pelo padrio-ouro, dos
individuos de 1. O subconjunto fizzy D de Y € o conjunto de pares ordenados definido por:

D= {{y,up(y))lyeYepup: Y —[01]},

67



68 Metodologia ROC fuzzy

onde yp(y) denota o grau de pertinéncia do individuo com diagnéstico y ao conjunto Doente.
O complementar 1) do conjunto fizzy D, com respeito ao universo de discurso Y, é definido por

D = {{y, 5 uply) = 1~ up{y)}, vy e Y.

Sera considerado aqui que o complementar do conjunto fuzzy Doente ¢ 0 conjunto fizzy Sauddvel.
Assim, pi35(y) denota o grau de pertinéncia do individuo com diagnéstico y ao conjunto Sauddvel.

O resultado do teste também pode ser Positivo ou Negativo com um determinado grau de certeza,
ou seja, pode ser dado por meio de uma fungio de pertinéncia para o conjunto fizzy Posifivo, o qual
¢ definido por

P={{z,up(x))lre Xeup : X — [0,1]},

onde up(z} denota o grau de pertinéncia do individuo com resultado do teste x ao conjunto Positivo.
Seu complementar P é definido por

P={up@)lpp(e) = 1 - pp(z)},  VreX,

onde ;5(x) denota o grau de pertinéncia do individuo com resultado do teste x a0 conjunto Negativo.

As fungdes de pertinéncia para o padrio-ouro e resultado do teste devem ser reduzidas as funcdes
caracteristicas (contradominio em {0, 1}), quando esses sfio binérios, pois os casos fuzzy sio exten-
soes dos casos classicos (ou, alternativamente, o caso cléssico € um caso especial do caso fizzy).

Quando se quer avaliar um teste, os individuos sfo, primeiramente, classificados de acordo com
0 padrao-ouro definido e, depois, submetidos ao teste. Assim, a cada individuo, cujo verdadeiro
diagnostico € conhecido, correspondera um valor do resultado do teste. Entdo, o universo de discurso
para o resultado do teste e para o padrio-ouro seré o mesmo, X.

Quando o resultado do teste e/ou o padrio-ouro é fizzy, tem-se o grau de pertinéncia do individuo
em cada uma das categorias mencionadas anteriormente: verdadeiro positivo, falso negativo, ver-
dadeiro negativo ou falso positivo. Parasuraman e colaboradores® definem essa pertinéncia valendo-
se dos operadores maximo e minimo.

No caso cléssico, onde pp(x) toma o valor 0 se o teste é Negativo ou 1 se o teste é Positivo
€ pp{z) toma o valor 0 se o verdadeiro diagnéstico, dado pelo padrdo-ouro, é Sauddvel ou | se o
verdadeiro diagnostico € Doente, as quatro categorias estio especificadas na Tabela 4.1.

Para que o individuo seja classificado corretamente pelo teste, de acordo com o padrio-ouro,
cle deve pertencer ao conjunto D e, também, a0 conjunto P ou a0 conjunto D e ao conjunto F.
Matematicamente, tem-se:

VP=DnP

VN=DnP

onde VP € o conjunto Verdadeiro Positivo e VN o conjunto Verdadeiro Negativo. Como D e P sio
subconjuntos fuzzy de X, entio VP e VN sdo, também, subconjuntos fizzy de X, cujas fungdes de
pertinéncia sdo, respectivamente, uvp € jyy €

pvp(z) = ppnp)(z) = minfup(z), up(z)] (5.1)
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pvn(z) = #(&wﬁ)(m):mm[ﬂﬁ(m)uﬂ'ﬁ@)}

=min[l — up(z),1 — pp(z)}, vz e X.

(5.2)

Se o individuo pertence a um dos conjuntos mas nZo pertence ao outro, € classificado como falso

positivo FP ou falso negativo FN. Esses conjuntos sdo dados por:
FP=PND=P-DnP
FN=PNnD=P-DnP
e as funcdes de pertinéncia sdo

firp(z) = pp(z} — min(up(z), pp(z)]

prx(z) = pip(z) — min[up(z), pp(2)].
Em (5.3) podem ser considerados dois casos:

(a) pp(z) < pplz), entdo
prp(z) = pp(z) — pp(z) =0

(b) pplz) > pplx), entdo
prp(z) = pp(z) — pp(z)

De (a) ¢ (b), a fungdo de pertinéncia para o conjunto FP pode ser escrita como:

prp(r) = max{up{z) — pplz), 0}, VreX
Da mesma forma, em (5.4), podem ser considerados dois casos:

(2) pp(s) < i), ontio
pen(z) = () — pple) = 0

(b) pp(z) > pp{z), entdo

prn(z) = pp(z) — pp(z) = pp(z) — pep(x)

De (a) e (b), a fun¢do de pertinéncia para o conjunto FN pode ser escrita como:

prni{z) = maxup(e) — uplz), 0], Ve e X

Se D = P, o teste classifica corretamente todos os individuos submetidos aele e

pvp(e) = pp(r) = up(z),

pyn(z) =1 —pp(z) =1 - pp(x) e

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)
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;LFP(SE) == ,LLFN(.’L‘) =0, Yz e X

Quando 17 # P, as categorias de erro FP ¢ FN devem refletir o grau de superestimagio ou subes-
timacdo do resultado do teste com relacio ao padro-ouro. Se, para um individuo, o padrio-ouro é
mais proximo & certeza de positivo do que o teste, entio sua pertinéncia ao conjunto FN deve ser
diferente de zero, mas ndo deve ter qualquer pertinéncia ao conjunto FP, ou seja:

pp(x) > pp(z) = ppn(z) # 0e ppp(z) = 0.

Per outro lado, se o padrdo-ouro estiver mais proximo a certeza de negativo do que o teste, tem-se

pp(z) < pp(x) = prp(z) # 0e pry(z) = 0.

Seja, por exemplo, o resultado de um teste dado por uma funcdo de pertinéncia a um conjunto
Juzzy, 0 < pp(z) < 1, e o padrio-ouro, também descrito por meio de uma funcdo de pertinéncia,
0 < up{z) < 1. A Tabela 5.1 contém alguns possiveis valores de y pP{z) e pp(z) e a classificacio
nas quatro categorias.

| Teste pup(x) | Padrio-ouro pp(z) pvp(z) | pre(z) | pvn(z) | pen(z) |
0,7 0,8 0,7 0 0,2 0,1
0,2 0,1 0,1 0,1 0.8 0
0,3 03 0,3 0 0,7 0
0,9 0,8 0,8 0,1 0,1 0
0,9 0,1 0,1 0,8 0,1 0
0,1 0,4 0,1 0 0,6 0,3

Tab. 5.1: Tabela verdade para o caso fizzy construida com dados hipotéticos.

Seja pp(x) = 0,8 e pup(x) = 0,7. Isso quer dizer que o padrio-ouro indica fortemente a doenga
(pertinéncia de 0,8 ao conjunto Doente), mas nio absolutamente e o teste responde que a doenga
estd presente com uma pertinéncia de 0,7 ao conjunto Positivo. Aplicando as equagdes (5.1) a (5.6),
as quatro categorias tém os seguintes resultados: pyp(z) = 0,7, prp(z) = 0, pra(z) = 0,2 ¢
prn{z) = 0,1, indicando que o individuo com diagnéstico x tem a doenga, mas, diferente do caso
classico, hd também uma pertinéncia & categoria FN representando o fato de que o teste € mais fraco,
ou seja, subestima o grau de doenga do individuo. O grau de pertinéncia a categoria VN também é
diferente de zero, refletindo uma pequena pertinéncia ao conjunto Sauddvel, o que mdica ndo poder
afirmar, com certeza, que o individuo estd doente.

Deve-se observar que, quando se opta por um resultado binario, 0 ou 1, a tabela verdade (5.1) sera
revertida na tabela verdade cléssica (4.1).

No caso classico, pyp(z) + pry(z) = 1 ou pvn(x) + ppp(z) = 1 indica que o individuo ou
pertence ao conjunto dos doentes ou ao conjunto dos sauddveis. No caso Jfuzzy, como o individuo
pertence aos conjuntos Doente e Sauddvel com algum grau de pertinéncia, que pode ser diferente de
1, tem-se:

pvp(E) + prn{z) = minfpe(z), up(z)] + max{pp(z) — pp(z), 0]
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considerando dois casos:

(@) pp(z) > up(z), entdo
pyp{x) + prn(z) = pp(z) + 0 = ppla)

(b) pp(x) < pplz), entdo
pvp(t) + prn(x) = pp(z) + pp(c) - pp(z) = pp(z)

de (a) e (b), tem-se
pvp(z) + upn{z) = puplz).
Tem-se, também,

prvn () + ppp(z) = min[l ~ p(x), 1 — pp(a)] + max{up(z) — pplz), 0]

considerando dois casos:
(a) pp(zr) > pp(z), entdo

pva{z) + prp(z) =1 - wplz) + pp(z) — pplz) =1~ pplz) = ﬂ"ﬁ(ff)

(b) pp(z) < pp(z), entdo
pyn(z) + prp(z) =1 pp(z) + 0 = pp(z)

de (a) e (b}, tem-se
() + upp(z) = pplz).
portanto,
pvp(e) + ppp(T) + pyn(2) + pra(z) = pple) + pp(z) = 1.

Isso significa que a unido das quatro categorias é igual a 1, pois representa o universo de resultados
possiveis.

No caso classico, as medidas de desempenho de um teste: sensibilidade e especificidade sio
definidas pelas equagdes (4.2) e (4.3). Se as fungdes densidade de probabilidade das populagdes
Doente e Sauddvel sio conhecidas, essas medidas podem ser calculadas por (4.4) € (4.5). Quando se
descreve o resuitado do teste e/ou o padrdo-ouro por conjuntos fizzy, a pertinéncia dos elementos ao
conjunto € considerada e essas formulas devem ser reinterpretadas para incorporar essa pertinéncia.

Sejam pp e pp as fungdes de pertinéneia aos conjuntos Positivo e Doente, onde o primeiro re-
presenta o resuitado do teste a ser avaliado e o segundo representa o padrio-ouro. O contradominio
da fun¢&o de pertinéncia € o conjunto {0,1} quando o conjunto que ela representa é classico e é o
intervalo [0, 1] quando o conjunto é fuzzy. Tem-se, entdo, 4 casos a serem considerados, que Serap
detalhados nas se¢des seguintes:

I. Resultado de teste e padrao-ouro cldssico:

up: X —{0,1} e pp X - {0,1}
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2. Resultado do teste fuzzy e padrio-ouro classico:

pp X —10,1] e pp X — {0,1}

3. Resultado do teste classico e padrio-ouro fuzzy:

pp X — {0,1} e pp X - 0,1]

4. Resultado do teste ¢ padrdo-oauro fuzzy:

pp: X — 0,1 e up: X — 0,1

5.2.1 Resultado do teste e padrio-ouro classico

Sensibilidade e especificidade sdo caracteristicas de um teste ¢ de um critério de posicionamento
do valor de corte. Quando o resultado do teste € cldssico, o valor de corte é uma constante e up é a
func¢io caracteristica
1 sex>k
0 sex <k,

pe(z) = {

onde % é o ponto de corte escolhido.
Sendo o padrido-ouro classico, pp é a fungio caracteristica

(z) = 1 sezxe D
POWET =3 0 sexeD.

As medidas de sensibilidade e especificidade sdo calculadas para cada ponto de corte £,

Doy My p(zs) - Pty v p(T)
T bve(®) + Xy prvl{zg T pplz)

Sensibilidade(k) = (3.7)

E?:} P"V;’\«"(xi) - Z?:l /—""VN(xi) (58)
i pvn(T) + D pep(zs) Yk ppla)

onde z; é o resultado do teste para o i-ésimo individuo submetido a ele e n é 0 nlumero total de
individuos da populacgio estudada.

As pertinéncias a cada categoria VP, VN, FP e FN sdo dadas pelas equagdes (5.1) a (5.6). Nesse
caso, uy p(2:), pvaiz:), urp(z;) € upy(z;) assumem os valores 0 ou 1. Assim, (5.7) e (5.8) equiva-
lem a (4.2) e (4.3), respectivamente.

Para a construgdo da curva ROC, encontram-se as medidas de sensibilidade e especificidade vari-
ando o ponto de corte no intervalo de resultado do teste. Para cada ponto, plota-se (1-Especificidade)
no eixo das abscissas e sensibilidade no eixo das ordenadas. Essa € a curva ROC classica descrita no
capitulo anterior.

Se, ao invés de um resultado positivo ou negativo, o teste apresentar mais informacgdes, como
positivo com um certo grau e negativo com um certo grau, serio adotados conjuntos fuzzy Positivo e
Negarivo para indicar o resultado e, nesse caso, o resultado serd denominado fuzzy.

Especificidade(k) =
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5.2.2 Resultado do teste fuzzy e padriao-ouro cldssico

Quando o resuitado do teste € fizzy, isto ¢, dado por uma funcio de pertinéncia, pode-se encontrar
as medidas de sensibilidade e especificidade considerando essa funcfio de pertinéncia como o valor
de corte para o teste.

No caso classico, os mdividuos com valores do resultado do teste maiores que o ponto de corte
sdo classificados no conjunto Positive com grau de pertinéncia igual a 1 e os individuos que t8m
resultado do teste menores que o ponto de corte sdo classificados no conjunto Positivo com gran de
pertinéncia igual a 0. No caso fuzzy, qualquer gue seja o valor do resultado do teste, os individuos
sdo classificados no conjunto Positivo com grau de pertinéncia dado pela fungfio up, ou seja, os
individuos pertencem ao conjunto fuzzy Positivo com graus entre O e 1.

Se o padrlo-ouro € classico, a populagio estudada é classificada em duas categorias: Doente ou
Sauddvel e esses conjuntos podem ser representados por uma fungio caracteristica. Seja up a fungio
caracteristica do conjunto Doente,

(z) = 1 sexeD
HDVEI=Y g sez e D
Assim,
. p(VP) 3L pve(z:)
Sensibilidade(jp) = = , (5.9)
o) =SB T S mole
Especificidade{up) = p(VN) _ Xisy pw(z:) (5.10)

p(D) e (@)
onde z; € o resultado do teste para o i-ésimo individuo e # é o ntimero total de individuos da populagio.

Utilizando-se a fungio de pertinéncia ao conjunto Posifivo como ponto de corte, encontra-se um
valor para a sensibilidade e um para a especificidade do teste. Tal como no caso em que o ponto de
corte € uma constante, ha interesse em variar esse limiar para verificar o que ocorre com essas medi-
das. Portanto, deve-se verificar se, variando a fungfo de pertinéncia, ndo hé consideravel aumento de
sensibilidade com pouca perda de especificidade ou vice-versa. Para tanto, constrdi-se a curva ROC
variando a fung@o de pertinéncia em todo o intervalo do resultado do teste.

Por exemplo, sejam os cortes fuzzy e dados pela familia de funcdes de pertinéncia

0 se0<o<kj—¢
np () = ﬂ%—w{ﬁ sek;—6 <z <k +8 (5.11)
1 sek;+0<x<1

onde os valores do resultado do teste z, estdo no intervalo [0, 1].
Variando kj, no intervalo [0, 1], tem-se os possiveis “pontos de corte” dados pela funcio u -
oy . . e 1 . . e
Também & possivel variar a inclinacio da reta % (Ver Figura 5.1). Variando a inclinagéo da reta,
quando 6 — 0, z — £, a fungdo de pertinéncia a0 conjunto fuzzy Positivo, que esté sendo empregada
como ponto de corte, se reduz a

(z) = 0 se0<z<ky
#r;(7) = 1 sek;<z<1,
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Fig. 5.1: Algumas fungdes de pertinéncia #p, para o resultado do teste. A esquerda, variando k; e a direita,

variando 4.

ou seja, ao ponto de corte dado por um namero real, £;, como no caso classico.
Dessa forma ¢ possivel calcular as medidas de sensibilidade e especificidade variando a fun¢fio

de pertinéncia em todo o intervalo do teste e, assim, tracar a curva ROC.

Deve-se ressaltar que quando se utiliza uma funcdo de pertinéncia para descrever o resultado
do teste, esse resultado nfo é dado de forma dicotdmica, isto é, existe um intervalo, no exemplo
{k; — 6,k; + 0), em que os individuos pertencem aos conjuntos Positivo e Negativo com graus de
pertinéncia entre 0 e 1. Isto quer dizer que, nesse intervalo, o resultado do teste ndo permite afirmar,
com certeza, se o individuo estd doente ou nido.

Quando se conhece a distribuigdo dos valores do teste nas populagdes classificadas pelo padrio-
ouro em Doente e Sauddvel, utilizam-se as fungdes densidade de probabilidade para calcular essas

medidas. Sejam f; e f» as fungdes de densidade de probabilidade para as populacdes

— iU*'ﬂul)2 < <
Doente:  fi(z) = { mexp(==5g-) sel<z =1 (5.12)
0 caso conirario
[+
oy () & oo &
Saudavel:  fy(z) = { wexp(—=5F-) sel<z =1 (5.13)
0 caso contrario.

Como o ponto de corte do teste € dado por uma fungio de pertinéncia ao conjunto fuzzy FPositivo,

os conjuntos VP ¢ VN também sdo conjuntos fiizzy e, portanto, as probabilidades p(V P) e p{VN),
utilizadas no célculo das medidas de sensibilidade e especificidade, sio probabilidades de eventos

Sfuzzy definidas por (2.6).
Assim,

Sensibilidade(pp) = p;gzjj};) = Jo #Epjsj()mj;léz)dx = ] ' wp(x) fi(z)de,
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pois o conjunto D € um conjunto classico e a drea total limitada pela funcio densidade de probabili-

dade ¢ pelo eixo das abscissas é, por definigdo, igual a 1,
1
p(D) = /Q filz)de = 1.

Ainda
pye(r) = min[up(z), po(z)] = minjup(z), 1] = pp(z).

©= [0 wr(e) @,

A especificidade é dada por
_pVN) _ [ pvala)fale)d
fs Fo(z)dz

Especificidade(pip) = — s =
p(D)
pois o conjunto Sauddavel ¢ um conjunto cldssico com fungio densidade de probabilidade iguala f, e

py(z) = min[l = pp(z), 1~ pp(z)] = minll — pp(z), 1] = 1 - pp().

. — Boanle
i~ Saudavel
— — Fungac de Perfinéncia

1L
Resultado do Teste 1

Fig. 5.2; Distribui¢do para as popula¢Ses Doente, f1, e Sauddvel, fo, considerando o resultado do teste fizzy.

(5.14)

Como ilustrado na Figura 5.2, tem-se:
kel 1
Sensibilidade(pp) = fk " up(@)file)de + fk filayda,
i 3
(5.15)

e
] ki+é
Especificidade(jip) = /a folz)dz "’r"/;c S (1 — pup(x))folx)de.
L
De posse das medidas de sensibilidade e especificidade calculadas considerando a fungio de per-
tinéncia para o conjunto fizzy Positivo como “ponto de corte” e variando-o em todo o intervalo do

resultado do teste, € possivel construir a curva ROC, que serd denominada curva ROC fiezzy.
Se, ao invés do resultado do teste, o que se tem & o padrio-ouro descrito por uma funcio de

pertinéncia a um conjunto fuzzy, também se tem uma curva ROC fuzzy.
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5.2.3 Resultado do teste classico e padrdo-ouro fuzzy

Seja o resultado do teste dicotdmico: positivo ou negativo. Entdo, o ponto de corte é um nimero
real, os conjuntos Positivo € Negativo sdo classicos e a fungdo de pertinéncia ao conjunto Positivo se
reduz a funcdo caracteristica

(z) = 0 sex <k
HPAZ) = 1 sex >k,

onde £ € o ponto de corte escolhido.

Em muitos casos, o interesse nio esta em classificar o individuo simplesmente como Doente ou
Sauddvel, pots a doenca que estd sendo estudada tem varios graus de manifestacdo. Uma forma mais
realista de classificacio seria atribuir a cada individuo um grau de pertinéncia ao conjunto Doente,
de forma que quanto mais alto o grau, maior a intensidade da doenca. Assim, o conjunto Doente
¢ um conjunto fizzy com fungdo de pertinéneia up e o conjunto Sauddvel é o seu complementar,
s =1~ up. Tem-se

OS,{J,Q(I)ﬁl € Ggyﬁ(m)gl, Yz € X.

Quando a distribuigdo dos valores do teste nas populages ndo é conhecida, as medidas de sensi-
bilidade e especificidade sdo dadas pelas formulas (5.7) e (5.8) e as pertinéncias a cada categoria VP,
VN, FP e FN por (5.1) a (5.6).

Por outro lado, sejam conhecidas as distribuigbes de probabilidade das populagGes Doente e
Saudavel dadas por (5.12) e (5.13).

Como D ¢ um conjunto fuzzy, de acordo com a segdo 2.6.1, a probabilidade de D ¢ dada por

pD) = [ uo(@)fi(a)de

¢ a probabilidade de [ por

p(D) = f: pplz) fo(z)dz.

Assim, as medidas de sensibilidade e especificidade, dadas pelas equagdes (4.4) e (4.5) quando
0 padrao-ouro € classico, devem ser adaptadas ao padrio-ouro fizzy, ou seja, a probabilidade de um
evento classico € substituida pela probabilidade de um evento fizzy. Tem-se:

_pVP) R uvele) fi(z)de g po(x) fi(z)dz

Senszbzhdade(k) = p(D) = fgl )'.LD(-T)fl(-r)dm - f(}l #D(Q:)fl(m)dx
pois pve(r) = minfup(z), up(z)] = { gp(x) z:z i ,’]z

p(VN) _ [ pvn(@)fale)de _ [5(1 — po(@) folz)dz

Especificidade(k) = 2t = =
pecicidadelk) = 2B T T o) fola)de Iy u5(2) falz)dz
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pois v () = minl(1 = pp()). (1 — pp(z))] = { (1) ~hele z:i ; i

A curva ROC fuzzy €, entiio, construida calculando-se as medidas de sensibilidade e especificidade
para todos os possivels pontos de corte £, no intervalo de resultado do teste.

Pode ocorrer que tanto o resultado do teste como o padrio-ouro sejam descritos por fungdes de
pertinéncia a conjuntos fuzzy.

5.2.4 Resultado do teste e padrio-ouro fuzzy

Se o resultado do teste ¢ o padrio-ouro s@o fuzzy, tem-se uma situacdo menos rigorosa gue a
classica. Nesse caso, nem o resultado do teste nem o padrio-ouro sdo dados de forma dicotdmica, ou
seja:

0<up(z) <1 e 0<pplx) <L

Como o resultado do teste & fuzzy, as medidas de sensibilidade e especificidade para cada funcio
de pertinéncia que descreve o resultado do teste sdo encontradas por meio das equacdes (5.9) e (5.10)
quando a distribuigdo das populagdes ndo € conhecida.

Por outro lado, sejam conhecidas as distribui¢des das populagdes Doente ¢ Sauddvel e dadas por
(5.12) ¢ (5.13). As probabilidades encontradas nas expressdes para sensibilidade e especificidade sio
probabilidades de eventos fuzzy e, portanto, tem-se:

_p(VP) _ fypve(z)filz)dz

Sensibilidade{pp) = D) T i (@) fi(@)dz

onde pyp(zr) = minfpp(z), pplz)l, dai

s J min[up(z), pp(x)l fr(z)dz
Sensihilidad =
sibilidade(yp) 1 ep(@)fi(x)dz

_ p(@r) _ o pyn(z) folz)da
p(D) Iy uple) folz)dz

onde uyx(z) = minlup(), sp(z)] = min|(1 - pe(x)), (1 — pp())], dai

Especificidade{jip)

"y _ Lymin[l — up(z), 1 — pp(@)| folz)dz
Especificidade(pp) = 22 0= po(a)) Fule)de

Quando o resultado do teste € fizzy, a fungdo de pertinéncia que o descreve assume o papel de
ponto de corte e, portanto, € necessdrio variar a func@o em todo o intervalo do resultado do teste para
construlr a curva ROC fuzzy.



78 Metodologia ROC fuzzy

5.2.5 Comentarios

Resumindo os quatro casos descritos nas segdes anteriores, pode-se dizer que, quando ndo se
conhece a distribuigdo dos valores do teste nas populagdes Doente e Sauddvel, as medidas de sensi-
bilidade e especificidade sio dadas para cada ponto de corte (ou cada fungio de pertindncia quando o
resultado do teste € fuzzy) por:

Sensibilidade = =11V E (%) (5.16)
Yy kn(Ts)

Especificidade = Mﬁl (5.17)
2 ppla)

onde z; € o resultado do teste para o i-ésimo individuo submetido a ele e # é o mimero total de
individuos da populacio.

Sendo conhecidas as distribui¢des, deve ser observado que as probabilidades das varidveis alea-
torias fuzzy associam a cada x um grau de pertinéncia ao conjunto fizzy. Mas, em todos os casos, as
medidas de desempenho sdo dadas por:

v o BVP) o wyp(a) file)dz
Sensibilidade = oDy fol o @) fi(0)dx (5.18)
¢
Especificidade = p(V'N) _ 01 pvy(z)flz)dz (5.19)

p(D) — J§ uplz) felz)dz

onde f1 e f> sBo as fungdes densidade de probabilidade dos conjuntos Doente € Sauddvel, respectiva-
mente.

Quando o padrio-ouro é dado de forma dicotémica, com up ¢ pm 7 assumindo os valores 0 ou 1,
p(D) e p(D) se resumem & probabilidade classica. Quando, além do padrio-ouro, o resultado do
teste € classico, com up e pp assumindo os valores 0 ou 1, os conjuntos verdadeiro positivo VP e
verdadeiro negativo VN sdo conjuntos classicos e, portanto, uyp € {0,1} e pyy € {0,1}, 0 que
reduz as expressdes (5.18) e (5.19) para (4.4) e (4.5), pois o caso classico é um caso particular do
fuzzy.

Em qualquer uma das situages aqui apresentadas, tanto a sensibilidade quanto a especificidade
sdo niimeros reais, ou seja, sio medidas precisas, mesmo que o teste e/ou o padrio-ouro ndo o sejam.
Desse modo, pode-se construir a curva ROC e utilizar a 4rea limitada por ela como outra medida para
avaliar a capacidade de discriminac¢io do teste.

5.2.6 Area sob a curva ROC fuzzy

A 4rea sob a curva ROC fuzzy, assim como a 4rea sob a curva ROC cléssica, pode ser usada para
avaliar o desempenho do teste como discriminador de pacientes doentes e saudaveis.
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No teste ideal, que discrimina corretamente todos os individuos, a area sob a curva ROC c¢lissica
¢ igual a 1, ou seja, existe um ponto de corte £, para o qual

Sensibilidade{%) = Especificidade(k) = 1.

Isso ocorre quando
p{FP)=p(FN}=0,

ou seja, para uma populacio com n individuos:

ul n
Z prn (T = ZIJFP(%) = 0.
=1 dwrl
No caso classico, isso significa que nenhum individuo pertence aos conjuntos £P e FN.

No caso fuzzy, prn(r:) = prp{z;) = 0 30 ocorre quando pp(xz;) = pp(z;), isto ¢, quando o
1-esimo individao pertence ao conjunto Posifivo ¢ ao conjunto Doente com o mesmo grau de perti-
néncia. Portanto deve-se observar que, quando graus de pertinéncia entre 0 e 1 estio presentes no
resuitado do teste ou no padrio-ouro, ndo ¢ possivel encontrar essa igualdade para todo z; e, por isso,
a drea sob a curva ROC fizzy serd menor que 1.

Quando tanto o resultado do teste como o padrio-ouro so fuzzy, se as fungdes de pertinéncia
aos conjuntos Positivo € Doente forem iguais, poderd haver perfeita discriminacio e, portanto, a drea
podera ser igual a 1.

Para ilustrar a afirmacdo “quando graus de pertinéncia entre 0 e 1 estio presentes no resultado
do teste ou no padrdo-ouro, a area sob a curva ROC fuzzy sera menor que 17, serfio consideradas as
populagdes Doente e Sauddvel com distribuicdes conhecidas e representadas na Figura 5.3.

Suponha o resultado do teste dado por uma fungio de pertinéncia ao conjunto fuzzy Positivo, linear
por partes, conforme descrita em (5.11) e representada na Figura 5.3.

i — Doente
1o~ - Saudavel

0 Resultado do Teste 1

Fig. 5.3: Distribui¢o para as populagdes Doente, f1, e Sauddvel, f,, considerando o resultado do teste fizzy
dado pela fungo de pertinéncia pp(x).
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Para haver discriminagéo perfeita entre individuos doentes e saudaveis,
p(FP) = p(FN) = 0

ou sgja,

[ ner@na(@)s = [ wen(@)filz)dz = 0

onde ppp € pry sBo dados por (5.5) e (5.6), respectivamente. Pode ser observado na Figura 5.3 que

oFP) = [ urpl@) 8o = [ pep(z) fole)ds 0

1 k-6
PFN) = [uen@fi@)ds = [ pew(@)fils)ds £0

Portanto, sendo o padrio-ouro cléssico e o resultado do teste fuzzy, havera uma pequena pertinén-
cia aos conjuntos F'P ¢ FN e a area sob a curva ROC, construida variando o pardmetro &; no intervalo
[0,1], na fungio de pertinéncia para o conjunto fizzy Positivo, serd menor que 1. Se a variagio da
fungdo de pertinéncia fosse feita diminuindo o valor de 6, § — 0, o limite seria um ponto de corte
classico £, que discriminaria perfeitamente as duas populagdes e a drea sob a curva ROC seria igual a
L.

Deve ser observado que a 4rea sob a curva ROC poderia ser igual a 1, utilizando o padrio-ouro
classico e o resultado do teste fizzy dado pela fungio de pertinéncia representada na Figura 5.3, se
a distincia entre as distribui¢des fosse maior ou igual a 26. Porém, mesmo a situagdo representada,
onde ndo ha sobreposicio entre as populagdes, é raro acontecer em testes de medicina.

Sendo o padrio-ouro fuzzy e o resultado do teste cléssico, para que

Sensibilidade(k) = Especificidade(k) = 1,
ou seja,

Ji pp(z) filx)dz _ JE wps(x) fo(z)dz _
s kp(@) fil@)de — [T up(z)flz)dz

deve-se ter
pp(z)=0 se 0<z<k e pgplz)=0 se k<z<1,

0 que quer dizer que a drea sob a curva ROC, nesse caso, so serd igual a 1 se o padrio-ouro também
for classico.

Para considerar a 4rea 4 sob a curva ROC firzzy como uma medida de desempenho, DeLeo &
Campbell*! introduziram o conceito da area “perfeita” Ap, onde o teste classifica corretamente todos
os individuos, e

A<,
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sendo igual a 1 no caso classico ou quando o resultado do teste e o padrio-ouro sfo descritos pela
mesma fung¢do de pertinéncia. Eles introduzem a seguinte formula:

A-0,5

AnxO,D“Fm.

(5.20)
por meio da qual a drea deve ser normalizada.

Quando o reseltado do teste ou o padrao-ouro ¢ fuzzy e a drea sob a curva ROC ¢ igual a drea “per-
feita”, A = A,, o teste classifica corretamente todos os individuos. Nesse caso, a rea normalizada é
igualal, A, = L.

Quando o resultado do teste e o padrao-ouro sdo ambos fuzzy ou cldssicos, A, = 1 e, portanto,
An = A

A interpretagao dessa medida de desempenho do teste ¢ a seguinte: submetendo dois individuos
i e j, com diferentes graus de pertinéncia ao conjunto Doente, up(x;) > up(z;), a um teste de
diagnéstico, o resultado para aquele que tem grau de pertinéncia maior ac conjunto Doente sera
maior do que para o outro com probabilidade igual ao valor da 4rea normalizada p(z; > ;) = A,,.

5.3 Consideracoes finais

Parasuraman e colaboradores® introduziram a logica fizzy na Teoria de Detecgio de Sinais e
exemplificaram utilizando o controle de trafego aéreo. Partindo de suas definicdes, que utilizam os
operadores maximo e minimo na construgo das fungdes de pertinéncia para as categorias resultantes,
¢ adaptando-as ao contexto médico, foram encontradas, neste capitulo, as medidas de sensibilidade
¢ especificidade nos casos em que o resultado do teste e/ou o padrio-ouro sdo continuos ao invés de
bindrios.

Como essas medidas sdo utilizadas na construgio da curva ROC, foi desenvolvida uma metodolo-
gla para construcdo da curva ROC fizzy, ou seja, uma generalizagio da metodologia ROC cléssica.

Deleo e Campbell®® j4 haviam construido uma curva ROC, utilizando o padrio-ouro fuzzy, para
avaliar pacientes com hipertrofia ventricular esquerda, porém sem explorar a pertinéncia do individuo
aos conjuntos resultantes (VP, VN, FP e FN) no calculo das medidas de sensibilidade e especificidade.
As formulas que eles utilizaram para calcular essas medidas sio casos particulares das desenvolvidas
neste capitulo.

A metodologia ROC fuzzy aqui desenvolvida permite relaxar a restriciio de classificagio di-
cotdmica imposta pela metodologia ROC classica. Embora sendo menos precisa, em muitos casos,
retrata melhor a realidade pois acerta um nitmero maior de casos.

No proximo capitulo serd avaliado o sistema baseado em regras fuzzy (SBRF), construido para
predizer o estagio patoldgico do cancer de prostata, descrito no Capitulo 3, utilizando essa metodolo-

gia.



82

Metodologia ROC fuzzy




Capitulo 6

Avaliacao do desempenho de um teste
utilizando a metodologia ROC

6.1 Introduciao

O sistema baseado em regras fuzzy (SBRF), descrito no Capitulo 3, tem como objetivo predizer
o estagio patoldgico do cincer de prostata. Tal estagio pode ser: confinado no 6rgdo, envolvimento
capsular e envolvimento de vesiculas e/ou linfonodos, de acordo com a evolugdo da doenca. Portanto,
o SBRF ¢ um teste de diagndstico, que discrimina os estagios da doenca.

Saber em qual estagio o cincer se encontra € muito importante, pois a cirurgia apresenta um alto
indice de cura quando o cincer estd confinado na prostata.

Assim, o objetivo deste capitulo € avaliar o sistema baseado em regras fuzzy construido em sua
capacidade para discriminar pacientes com cincer confinado ao érgdo daqueles com envolvimento
além da prostata utilizando a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ a base de dados
SEER*.

6.2 Avaliacdo do modelo

Para avaliar o sistema em sua capacidade de discriminar mndividuos com céncer confinado no
orgio, ou ndo, foram construidas as curvas ROC cléssica e fuzzy, de maneira empirica, ou seja, sem
considerar as distribuicdes dos valores do teste nas populagoes.

Foi utilizada a base de dados “The SEER Program - Cancer Statistics Branch”, do Instituto Ameri-
cano do Cancer, SEER 1973-2000%2. Nessa base, constam dados pré-cirargicos de 5187 pacientes que
se submeteram a cirurgia de prostata e que, ap6s analise do material retirado, foram classificados nas
seguintes categorias: com cincer confinado ao érgdo, com envolvimento capsular, com envolvimento
de vesiculas seminais, com envolvimento de linfonodos e com metastase.

Para construg@o e avalia¢io do modelo foi utilizado o software MATLAB, versio 6.0.

83



84 Avaliaciio do desempenhe de um teste utilizando a metodologia ROC

6.2.1 Curva ROC classica

O sistema baseado em regras fuzzy (SBRF) consiste de uma entrada de dados dos pacientes:
nivel de PSA, escore de Gleason e estado clinico. Utilizando uma base de regras e um método de
inferéncia fuzzy, fornece uma saida que, apds defuzzificada, é representada por um niimero real no
intervalo {0, 1], que indica o estagio do cincer de prostata.

Para construir a curva ROC classica, o resultado do teste e o padrio-ouro devem ser dados de
forma dicotOmica.

O resultado do teste ¢ dito Positivo se o valor estiver acima de um ponto de corte determinado, %,
indicando que o cdncer alcangou a capsula prostatica e/ou estruturas adjacentes. Para valores menores
que £, o teste € dito Negativo ¢ indica que o cincer estd confinado a prostata e, portanto, a cirurgia é
indicada como um tratamento capaz de levar a cura do paciente. Assim, a func¢o de pertinéncia ao
conjunto Positivo ¢ a fungdo caracteristica

)0 se0< <k
#P(l)m{ 1 sek<z <l

Nesse caso, o padrio-ouro ¢ a analise do material retirado na cirurgia, que indica se o cincer
estd confinado na prostata ou ndo. Essa informacfio consta do banco de dados utilizado. Assim,
o padrdo-ouro separa a populagfio em dois conjuntos: Confinado e Ndo Confinado, que podem ser
representados pela funcdo caracteristica. Seja 1 a fungdo caracteristica do conjunto Confinado

=11 sexeC
MOV =1 0 sezecC,

onde C é o conjunto dos individuos com cincer Ndo Confinado, complementar ao conjunto C.

Para a construgdo da curva ROC, representada na Figura 6.1, todos os 5187 pacientes, constantes
no banco de dados, foram submetidos ao SBRF e considerados os valores de corte possiveis, no
intervalo [0, 1], para o célculo das medidas de sensibilidade e especificidade. Alguns desses valores
estdo descritos na Tabela 6.1.

Para escolher o “melhor” ponto de corte, foi calculada a eficiéncia utilizando (4.6). O ponto que
tem maior eficiéncia ¢ (,4097 e, nesse ponto, o teste tem uma sensibilidade de 0,4218 e uma especi-
ficidade de 0,7888. Considerando esse ponto de corte, a cada 100 pacientes com cincer envolvendo
a capsula prostatica e/ou estruturas adjacentes, 42 seriam detectados e 58 seriam considerados como
com céncer confinado. Por outro lado, de cada 100 pacientes com cancer confinado na prostata sub-
metidos ao teste, 79 teriam resultado negativo, mas 21 seriam classificados erroneamente como tendo
cincer ndo confinado.

Outra opcdo seria escolher o ponto que produz o maior produto sensibilidade.especi ficidade, e
que seria 0,3834, com sensibilidade ignal a 0,4967 e especificidade igual a 0,6887.

Qualquer que seja o ponto de corte, sempre havera erros, ot seja, nio se tem sensibilidade =
especificidade = 1 para nenhum ponto. Por isso, deve-se analisar qual seria o mais tolerdvel:
falsos negativos (cincer envolvendo a capsula prostatica ndo detectado) ou falsos positivos (pacientes
com céncer confinado classificados erroneamente como nio-confinado), lembrando que, s6 se pode
aumentar a sensibilidade (diminuindo o nimero de falsos negativos), diminuindo a especificidade
(aumentando o numero de falsos positivos) e vice-versa.
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| Valor de corte | Especificidade | Sensibilidade |

0,2400 i 1

0,2478 0,0158 0.9954
0,2817 0,0874 0,9636
0,2986 0,5185 0,6542
0,3325 0,6810 0,5018
0,3664 0,6834 0,4997
0,3834 0,0887 0,4967
0,4097 0,7888 0,4218
0,4173 0,8122 0,3920
0,4342 0,8573 0,3366
04412 0,8789 0,2837
0,4681 0,9793 0,0800
0,5020 0,9898 0,0318
0,5190 0,9938 0,0267
0,5359 0,9978 0,0144
0,6732 1,0000 0

Tab. 6.1; Sensibilidade e Especificidade para alguns valores de corte na saida do controlador fuzzy avaliando
pacientes com céncer de prostata, constantes do banco de dados SEER.

Sensibilidade(k)
(=]
in

/
s

"/

0,17/

J

¢ a1 0.2 0i3 Oid 0:5 O:E 0.7 D:s 0:9 1
1 - Especificidade{k}

Fig. 6.1: Curva ROC clissica construida com dados de 5187 pacientes.




86 Avaliacdo do desempenho de um teste utilizando a metodologia ROC

A drea sob a curva ¢ igual a 0,63, o que significa que, dados dois pacientes, um com céncer
confinado na prostata e outro com envolvimento além da préstata, a probabilidade de que o resultado
do teste seja maior para o que temn envolvimento além da prostata € de 0,63.

Para construir a curva ROC classica, foi considerado o resultado do teste como um numero no
intervalo [0,1]. Porém, a safda do sistema baseado em regras fornece, a cada valor do resultado do
teste, o grau de pertinéncia a cada um dos conjuntos: Confinado, Capsular e Vesicula+Linfonodos.
Utilizando essas pertinéncias, sera construida uma curva ROC Juzzy.

6.2.2 Curva ROC com resultado do teste Juzzy

Na construgio do sistema baseado em regras fuzzy (SBRF), foi utilizado o método de inferéncia
de Mamdani. Esse método exige que a saida do sistema seja modelada por conjuntos fizzy, portanto,
a cada valor do resultado do teste corresponde uma pertinéncia a cada um dos conjuntos: Confinado,
Capsular e Vesicula+Linfonodos. Essa pertinéncia pode ser interpretada como o grau de confianga
que se tem de que o paciente esteja naquele estagio, o que significa que o resultado do teste formece
uma informagfo adicional que nio estd sendo utilizada na construgdo da curva ROC classica. Para
incluir essa informagio, a fungdio de pertinéncia ao conjunto Confinado, modelada para a saida do
SBRF e representada na Figura 6.2, serd considerada como a fun¢io de pertinéncia para o resultado
do teste, a saber

) = 1 se0<z<0,26 (6.1)
Hplz) = exp(w%}?—s’fr.?fm) se 0,26 <z < 1. )

el
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¥
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Resultade do Teste = Saida do SBRF

Fig. 6.2: Fungdo de pertinéncia descrevendo o resultado do teste Negativo.

Essa fungfio descreve o conjunto Negativo para o resultado do teste. Logo, a pertinéncia ao con-
junto Positivo ¢ dada por pp(z) = 1 — pp(x).
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O padrdo-ouro utilizado serd o classico, ou seja,

1 sexeC
Holz) = 0 sexred

onde C é o conjunto dos pacientes com cancer confinado no orgio e C € o conjunto dos pacientes que
apresentam envolvimento capsular ¢/ou de vesiculas e/ou de linfonodos.

Utilizando a fungédo de pertinéncia (6.1) para o resultado do teste, 5187 pacientes foram submeti-
dos ao SBRF. Essa fungdo, utilizada como “ponto de corte”, fornece sensibilidade igual a 0,25 e
especificidade igual a 0,86. Com o objetivo de verificar se, variando a fun¢fo de pertinéncia do teste,
€ possivel encontrar maior sensibilidade com pouca perda de especificidade, sera construida a curva
ROC fuzzy.

O célculo das medidas de sensibilidade e especificidade sera feito por meio de (5.9) e (5.10) para
cada fun¢io de pertinéncia da familia

1 sex < gy

#plz) = { exp(m(gggg) sea; <xr <1,

(6.2)

onde a; € 0 maior resultado do teste que tem pertinéncia igual 2 I, no conjunto Negativo.
Na Tabela 6.2, estao listadas algumas dessas medidas.

| i | Especificidade | Sensibilidade |
-(,43 0 1
-0,10 0,0508 0,9634
0 0,1695 0,8735
0,10 0,4077 0,6805
0,17 0,6126 0,4994
0,20 0,7124 0,4036
0,23 0,8004 0,3118
0,26 0,8572 0,2457
0,27 0,8691 0,2306
0,30 0,9153 0,1647
0,37 0,9726 0,0656
0,43 0,9960 0,0132
0,55 i 0

Tab. 6.2: Sensibilidade ¢ Especificidade para algumas fungdes de pertinéncia, que descrevem o resultado do
teste avaliando pacientes com cincer de prostata, constantes do banco de dados SEER.

De posse dessas medidas para diversas fung¢des de pertinéncia, foi construida a curva ROC fizzy.

A area sob a curva ROC fuzzy, nesse caso, € igual a 0,58. Conforme visto na secdo 5.2.6, guando
fungdes de pertinéncia descrevem o resultado do teste ou do padrdo-ouro, a drea maxima esta restrita
a area “perfeita”, que ¢ a drea sob a curva na qual o teste classifica corretamente todos os individuos.

Considerando que a distribuigdo dos valores do teste nas populacdes pudesse ser de tal forma que
houvesse um ponto de corte que as separasse completamente, foi encontrada a curva ROC “perfeita”,
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Fig. 6.3: Curva ROC fizzy considerando o resultado do teste Juzzy para os 5187 pacientes do banco de dados.
Fica entre a curva ROC perfeita (considerando uma distribuigio em que o teste classifica todos os individuos
corretamente) e a bissetriz (quando o teste nfo permite discriminar as populacdes).

cuja drea ¢ igual a ,82. Normalizando a drea encontrada, por meio de (5.20), obteve-se A, = 0, 62,
o que significa que ha uma chance de 0,62 de que, para dois individuos escolhidos ao acaso na popu-
la¢do (um com cincer confinado e outro ndo), o resultado do teste para aquele que tem uma pertinén-
cia maior ao conjunto Confinado serd menor que para o outro. As duas curvas estio representadas na
Figura 6.3.

Deve ser observado que, considerando o resultado do teste fizzy e o padr&o-ouro clissico, a drea
sob a curva ROC fuzzy ¢ menor do que quando se considera o resultado do teste e o padrio-ouro
classicos. Porém, o resultado do teste fizzy incorpora informagdes que sio perdidas no caso classico.
Para incluir essas informagdes e, ainda, incluir a freqiidncia com que cada resultado do teste implica
determinado estado patologico, optou-se por construir uma curva ROC na qual, além do resultado do
teste, 0 padrio-ouro também fosse fuzzy.

6.2.3 Curva ROC com resultado do teste e padric-ouro fuzzy

Quando foi construido o SBRF, foram utilizadas como variaveis de entrada: niveis de PSA, escore
de Gleason e estado clinico, que sdo as informagdes de que o médico dispde para fazer uma previsdo
do estadiamento patologico. O sistema foi desenvolvido para que as {rés varidveis possam ser anali-
sadas em conjunto e, assim, o estadio patologico possa ser previsto com uma precisdo maior do que
se cada variavel clinica fosse analisada separadamente.

Porém, foi observado que individuos com as mesmas caracteristicas clinicas, ou seja, com mes-
mos valores de entrada ao SBRF, estavam em diferentes estagios de desenvolvimento do cincer de
prostata. Assim, para tornar o estudo mais realista, deve-se considerar a freqiiéncia com que determi-
nado estado patoldgico estd relacionado com as caracteristicas clinicas. Para tal, os dados dos 5187
individuos, que constam da base SEER® e que sofreram prostatectomia radical, foram submetidos
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ao SBRF e foi encontrada a freqliéncia com que cada resultado do teste indica se o céncer estava
ou ndo confinado na prostata. Essa distribuicdo da populacdo em relagdo ao resultado do teste esta
representada na Figura 6.4,

-
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Fig. 6.4: Distribuigio da populacdo com cincer Confinado, com envolvimento Capsular e com envolvimento
de Vesiculas e/ou Linfonodos.

Com base nessa distribuicdo, foi construida uma fungio de pertinéncia ao conjunto Confinado
para descrever o padrdo-ouro. Essa funcdo estd representada na Figura 6.5 e é dada por:

1 se0<x<0,15
pelz) =14 1,26 1,72z se0,15<z 0,73
0 se(),T3 <z <1
o
5
o
o a1 G:Z Gi3 0:4 DjS Gjﬁ D:T Oiﬂ D:Q 1

Resuitade do Teste ~ Saida do SBRF

Tig. 6.5: Fungfo de pertinéncia descrevendo o padrio-ouro.
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Dessa forma o padrdo-ouro nio informa que, para determinado resultado do teste, o individuo tem
céncer confinado ou ndo-confinado, mas, sim, a fregiiéncia com que os individuos que apresentam
aquele resultado do teste apresentam cincer confinado ou nio.

O resultado do teste € dado pela fungdo de pertinéncia ao conjunto fizzy Negative (6.1), utilizada
na construcdo do SBRF, conforme descrito na se¢fio anterior. Assim, tem-se resultado do teste e
padrio-ouro fuzzy.

Para a construgio da curva ROC fuzzy, mostrada na Figura 6.6, foi considerada a familia de
fungdes de pertinéncia ao conjunto Negativo (6.2), como pontos de corte e encontradas as medidas
de sensibilidade e especificidade a partir de (5.9) e (5.10). Algumas medidas estdo listadas na Tabela
6.3.

| _a; | Especificidade | Sensibilidade |
-0,47 0 1
0 0,2337 1
0,1 03,5710 1
0,15 0,7628 (,9995
0,17 0,8588 0,9792
0,18 0,8912 0,9249
0,20 0,9279 0,8251
0,23 0,9776 0,6600
0,26 6,9972 0,5223
0,27 0,9985 0,4866
0,3 I 0.3336
0,37 1 0,1213
0,43 1 0,0215
0,55 i 0

Tab. 6.3: Sensibilidade ¢ especificidade para algumas funcdes de corte na saida do sistermna baseado em regras
Jitzzy (ou resultado do teste) avaliando pacientes com cincer de préstata, constantes do banco de dados SEER,
considerando o resultado do teste ¢ o padrio-ouro fuzzy.

Analisando a Tabela 6.3, pode-se verificar que, utilizando a funcdo de pertinéncia (6.1) como
ponto de corte, tem-se sensibilidade do teste igual a 0,52, embora a especificidade seja igual a 0,997.
A melhor relacio entre essas medidas é obtida quando ¢; = 0, 17, onde tanto a eficiéncia quanto o
produto (sensibilidade.especificidade) é o maior possivel. Portanto, alterando a fungio de pertinéncia
do resultado do teste para

) 1 sex 0,17
pp(z) = exp(— &0y 520,17 <z < 1,

valores melhores para sensibilidade e especificidade podem ser obtidos.
A area sob a curva ROC fizzy € igual a 0,97. Essa 4rea pode ser interpretada como: dados dois
individuos, um com cincer confinado no érgio e outro com cancer nio-confinado, o resultado do
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Sensibilidade
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Fig. 6.6: Curva ROC fuzzy utilizando resultado do teste ¢ padrio-ouro fizzy mostrando o ponto de corte que
produz a melhor relagio entre as medidas de sensibilidade e especificidade.

teste, ou seja, 0 numero real entre 0 e 1 que o sistemna baseado em regras fizzzy fornece como saida, é
menor para o primeiro que para o segundo em 97% das vezes.

Esse resultado quer dizer que, utilizando esse padrio-ouro, o sistema baseado em regras fuzzy é
um bom teste, como discriminador de pacientes com cincer de prostata confinado ou nio-confinado,
pois o teste ideal tem 4rea iguala .

Como os conjuntos Positivo e Negativo que descrevem o resultado do teste e os conjuntos Con-
finado e Nao Confinado, que descrevem o padro-oure, sio fuzzy, o resultado a ser analisado pelo
médico ndo ¢ da forma dicotémica, ou seja, o teste ndo indica que o individuo pertence a um conjunto
ou a0 outro, € sim que pertence a um conjunto com determinado grau de pertinéncia. Esse grau pode
ser visto como a chance de pertencer aquele conjunto que pode ser com certeza (graus 1 ou 0), ou nio
(graus no intervalo (0, 1)).

6.3 Consideracdes finais

No Capitulo 3, for construido o sistema baseado em regras fuzzy para prognosticar o estigio
patologico do céncer de prostata utilizando-se os nomogramas elaborados por Partin®’. Esses nomo-
gramas foram construidos analisando 4133 pacientes que sofreram prostatectornia radical em trés
hospitais diferentes.

Neste capitulo, foi utilizada a base de dados SEER, do Instituto do Céncer Americano, na qual
constam 5187 pacientes submetidos & prostatectomia radical durante os anos de 1973-2000%, para
avaliar o sistema construido.

O sistemna foi avaliado em sua capacidade para distinguir pacientes com céncer confinado na
prostata daqueles cujo cincer ja envolveu a cdpsula prostatica e estruturas adjacentes como vesiculas
seminais e linfonodos pélvicos. Para tal, foram utilizadas as curvas ROC classica e fiuzzy, conforme a
metodologia descrita nos Capitulos 4 ¢ 5.
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A curva ROC classica tem area igual a 0,63. Sabendo que a 4rea sob a curva ROC varia de 1,
quando o teste discrimina todos os pacientes, a 0,5, quando nio hd discriminagio, pode-se dizer que
esse ndo € um teste muito eficiente, pois a drea estd mais proxima de 0,5, Entretanto, construindo
a curva ROC classica para cada varidvel de entrada do teste separadamente, pode ser observado
areas em torno de 0,5. Logo, mesmo o teste ndo sendo muito eficiente, é melhor que utilizar cada
informacéo clinica separadamente.

Se a curva ROC fuzzy construida com o resultado do teste fuzzy e o padrio-ouro classico for
comparada com a curva ROC cldssica, pode-se concluir que, utilizando um ponto de corte constante,
no intervalo {0, 1], ao invés da fun¢io de pertinéncia do SBRF, o teste fornece melhores resultados.
Porém, se for utilizado o padrio-ouro também fuzzy, o que, nesse caso, parece descrever melhor
a realidade, a 4rea sob a curva ROC fuzzy fica muito proxima de 1. Isso se deve as funcdes de
pertinéncia que descrevem o resultado do teste e o padrio-ouro. Embora tenham sido construidas
com base em informacdes distintas, elas apresentam o mesmo comportamento.

Frisando a diferenga entre os testes com resultado cldssico e fuzzy, tem-se: no caso classico,
a mmformagdo que o médico obtém com o teste é “o paciente tem cincer confinado na préstata ou
nao”; no caso fuzzy, a informagdo é “o paciente tem uma chance igual ao grau de pertinéncia de ter
céncer confinado na préstata”. A informacao, no caso fizzy, é menos precisa, porém reflete methor a
realidade.



Capitulo 7

Modelo matematico para descrever o
crescimento do cancer de prostata

7.1 Introducio

O céncer de prostata € Unico entre os tumores solidos porque existe em duas formas: uma forma
histol6gica ou latente € uma forma clinicamente evidente™. Assim, a evolugio de um cincer de
prostata pode ser rapida (rapida disseminagio da neoplasia, antes mesmo de surgirem os sintomas
locais) ou lenta e indolente (com lesdes que permanecemn estacionérias)®.

Com essa caracteristica, um modelo de crescimento do cancer de prdstata deve incluir variaveis
que permitam identificar em qual caso o paciente se enquadra. Os pardmetros mais utilizados para
prognosticar o cancer sdo: niveis de antigeno prostatico especifico-PSA no sangue, grau de diferen-
ciagdo das células do tumor dado pelo escore de Gleason e volume do tumor, avaliado por métodos
de imagem como ultra-som transretal e ressonincia magnética.

Sabendo-se que o tamanho do tumor esta relacionado, de alguma forma, com o grau de diferen-
clacdo das células e com o nivel de PSA no sangue, o objetivo deste capitulo é construir um modelo
matematico que descreva o crescimento do cancer de prostata, considerando a taxa de crescimento
como um parametro com incertezas e modelado por conjuntos fuzzy. Essa taxa fol modelada em
funcdo do escore de Gleason e do nivel de PSA de cada individuo.

7.2 PSA, Gleason, volume e extensao do cancer de prostata

Varios autores estudaram a relag8o existente entre niveis de PSA e grau de diferenciacio do tumor
(escore de Gleason) com o volume e extensdo do cincer de prostata.

Em geral, o volume do cancer esta relacionado com sua extensdo®!%!473%  Para um dado volume,
a probabilidade de envolvimento capsular é maior que a de invaso das vesiculas seminais, gue, por
sua vez, ¢ maior que a probabilidade de metéstase **.

Segundo Pienta”, penetrago capsular é incomum em tumores menores que 0,5 cm?® e metastases,
geralmente, n3o ocorrem em tumores menores que 4 cm®. Bostwick e colaboradores'® afirmam que
hé probabilidade de 50% de invasdo das vesiculas seminais em tumores com 10 ¢cm® e de metds-
tases emn tumores com, aproximadamente, 13 ¢m®. Informam, ainda, que 1 cm? é o volume minimo
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razoavel para ser detectado por modalidades de imagem.

O nivel de PSA aumenta com o avango do estadio clinico e é proporcional ao volume estimado
do tumor®. Segundo Srougi®®, pacientes com tumores confinados na prostata costumam ter niveis
séricos de PSA inferiores a 20 ng/ml, enquanto que, em pacientes com doenca extraprostatica, esses
niveis situam-se entre 20 e 80 ng/ml. Niveis acima de 100 ng/ml indicam metdstase. A producio
de PSA pelas células saudaveis da prostata ¢ variavel®, portanto nfio é possivel determinar um valor
maximo de PSA num paciente sem cincer.

Um estudo de Stenman® mostra que o nivel de PSA toma-se elevado (> 4 ng/ml) em média 5 a
10 anos antes do cincer de prostata ser detectado clinicamente (com volume de 0.3 a 1 em®).

Abhiara e colaboradores® encontraram correlagio entre os niveis de PSA e o volume total do tumor
€ uma correlagdo mversa entre o grau de Gleason e os niveis de PSA por grama de cancer, confirmando
o resultado de Partin e colaboradores®.

Blackwell e colaboradores’® afirmam que cincer pouco-diferenciado produz menos PSA por
célula mas, geralmente, tem maior volume e, portanto, é associado a um alto nivel de PSA.

A correlagdo entre os niveis de PSA e o volume do cancer é fraca e a varidncia é alta em pacientes
com cincer de prostata®. Utilizando como hipétese que diferentes taxas de crescimento explicariam
essa varidncia, Swanson e colaboradores™ desenvolveram um modelo matematico para a dindmica
dos niveis de PSA como uma fungo do volume do tumor. O modelo fornece uma possivel explicaggo
para o fato de que pacientes com tumores que crescem mais rapidamente, freqiientemente apresentam
niveis baixos de PSA, conforme ilustrado na Figura 7.1.

Valume fixo do tumor

Nivel sérico e PSA

Taxa de crescimento do tumor

Fig. 7.1: Taxa de crescimento do tumor em fungdo do nivel de PSA para um volume de tumor fixo segundo o
modelo de Swanson e colaboradores??.

Em geral, tumores maiores tém grau de diferenciacio alto e tumores pequenos, grau baixo. Se-
gundo Epstein®’, hd uma tendéncia em supor que os tumores comegam com um grau de diferenciacio
baixo ¢, quando alcangam um determinado tamanho, passam para um grau alto. Alternativamente,
tumores podem comecar com grau alto e, por causa de seu rapido crescimento, sio detectados em
tamanho avan¢ado. Similarmente, tumores com grau baixo podem evoluir tio devagar que tendem a
ser detectados em volumes pequenos.

Segundo publicago do Instituto Nacional do Cancer®, escores de Gleason entre 2 e 4 significam
que 0 tumor provavelmente terd um crescimento lento. Escores intermediarios, entre 5 e 7, podem
significar um cncer com crescimento fento ou ripido e este crescimento vai depender de uma série
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de outros fatores, incluindo o tempo durante o qual o paciente tern o cincer. Escores entre 8 e 10
significam um céncer de crescimento muito rapido.

Essas informagdes sobre a dinimica do cincer de préstata juntamente com os modelos de cresci-
mento de tumores solidos, ja estabelecidos, fornecerdo a base para o desenvolvimento de um modelo
de crescimento especifico para cincer de préstata.

7.3 Modelos de crescimento de tumores solidos

O uso de modelos matemndticos para descrever a evolugio do cancer é bem estabelecido. Modelos
experimentais de crescimento de tumores exibem trés fases distintas**:

1. uma fase inicial, durante a qual as células crescem quasi-exponencialmente;

2. uma fase em que ocorre a formagdo de um nacleo necrético, acumulacio de células latentes ao
redor ¢ separacdo de células multiplicativas na periferia;

3. uma fase na qual a taxa de crescimento comega a diminuir e o tumor tende a um didmetro
MAaximo.

A caracteriza¢do desse crescimento, na maioria das vezes, é feita por meio de modelos matemati-
cos classicos, como von Bertalanify, logistico ou Gompertz. Segundo Edelstein-Keshet, o modelo
de Gompertz ¢ popular em oncologia. Nesse modelo, o crescimento de um tumor sélido é dado por

az =~ o —ay,

dt dt v
onde 7' > 0 € o volume do tumor e v ¢ a taxa efetiva de crescimento, que decresce exponencialmente
sob a hipétese de que as células do interior do tumor ndo t&m acesso ao oxigénio e outras substincias
necessarias a sua replicacio.

Fister e Panetta® usam uma extensio do modelo de Gompertz para descrever o crescimento do
tumor ¢ o efeito do tratamento:

%rg = )\Tln-;— — G(T, u(t)), (7.1
onde T € o volume do tumor, A é a taxa de crescimento, 6 representa o tamanho maximo do tumor e
G(T,u(t)) descreve a interagdo entre o tratamento descrito pelo médico e o volume do tumor.

Stenman e colaboradores® propuseram o modelo representado na Figura 7.2 para descrever a
historia natural do cincer de préstata. Nesse modelo, hd uma fase inicial de neoplasia intraepitelial,
que pode surgir na terceira ou quarta década de vida. Durante esta fase, que tem duragdo incerta (nesse
caso sdo 15 anos), o cincer tem uma taxa de crescimento baixa. Tornando-se localmente invasivo, ele
experimenta um periodo de crescimento relativamente rapido. Quando alcanga um tamanho em que
a vascularizag@o € necessaria, sua taxa de crescimento diminui, com tempo de duplicagio estimado
de 2 a 3 anos. Essa taxa de crescimento persiste até o cancer se propagar pelo organismo (formagio
de metastases).

O crescimento do cincer de prostata varia entre individuos pois enquanto alguns tumores crescem
rapidamente outros permanecem estaciondrios. Numa tentativa de descrever essa diferenca, a taxa
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Fig. 7.2: Modelo de crescimento do cincer de prostata, proposto por Stenman ¢ colaboradores 2,

de crescimento do tumor serd modelada em fungdo de duas varidveis que estio, de alguma forma,
relacionadas com o crescimento do tumor e variam entre os individuos: o nivel de PSA e o escore de
Gleason.

Como as informagGes disponiveis para estabelecer uma relacio entre as variaveis sdo qualitativas,
optou-se pela utiliza¢do da teoria dos conjuntos fuzzy.

7.4 Modelo matematico fuzzy

Seja o modelo matematico (7.1}, utilizado por Fister e Panetta, sem considerar o tratamento,

ar 6
g = Mg (12)

onde T ¢ o volume do tumor, A é a taxa de crescimento e 6 é 0 tamanho maximo que o tumor pode
alcangar.

6
Solucdo: Considerando a mudanga de variavel © = ln(?) tem-se;

dz
T — = AT
Tdt T

integrando obtém-se:

z = e

. 7
Voltando a variavel 7, para t = 0 tem-se ¢ = ln(?) e
0
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g _ 8
In(z7) = ¢ In(zz),
daf a solucfio deterministica de (7.2) € dada por
— At

T,
T{) = Q(F@)e : (7.3)

Tendo em vista que ha relagdo entre o nivel de PSA p, 0 escore de Gleason g e o tamacho do tumor
T, serd considerado que a taxa de crescimento A ¢ funcdo dessas varidveis.

A = MGleason, PSA) = Mg, p).

Como essas varidvels sdo incertas e descritas em termos lingiiisticos na literatura médica, como men-
cionado na secdo 3.3, a modelagem da taxa de crescimento do tumor serd embasada na teoria dos
conjuntos fuzzy.

7.4.1 Modelagem fuzzy para a taxa de crescimento

Para estimar a taxa de crescimento A em funcfo do escore de Gleason e do nivel de PSA, sera
construido um sistema baseado em regras fuzzy — SBRE, estruturado conforme Figura 7.3.

1
Base de
Escore de Gleason Regras
(0,1]
Método
de
L inferéncia
0 {Sugena) Taxa de Crescimento
Nivel de PSA

Fig. 7.3: Estrutura do sistema baseado em regras fizzy construido para estimar a taxa de crescimento do tumor.

Tem-se, entdo, como varidveis de entrada do sistemna:

+ Escore de Gleason: classificado de acordo com o grau de diferenciacio das células em Bem
Diferenciado (menos agressivo), Moderadamente Diferenciado e Indiferenciado {mais agres-
sivo);

» Nivel de PSA.: classificado em Baixo, Médio e Elevado;
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Fig. 7.4: FuncBes de pertinéncia aos conjuntos fizzy assumidos pelas varidveis lingtiisticas Escore de Gleason
e Nivel de PSA com dominic normalizado.

cujas funcdes de pertinéncia aos conjuntos fuzzy assumidos por essas variaveis estio representadas na
Figura 7.4,

Uma hipétese simplificadora neste modelo ¢ de que o tumor cresce confinado na prdstata até
um valor maximo que o organismo pode suportar. Os casos em que ha extensdo extraprostatica e
metastase ndo serdo descritos por este modelo. Assim, os niveis de PSA sdo limitados por aquele
valor que indica extensfo extraprostatica.

A base de regras, descrita na Tabela 7.1, foi construida com a informacdo dos especialistas, cons-
tantes na literatura e resumidas na se¢io 7.2.

| Regra Gleason PSA | Taxa de crescimento |
1 Bem Diferenciado Qualquer Baixa
2 Moderadamente Diferenciado | Baixo Alta
3 Moderadamente Diferenciado | Médio Meédia
4 Moderadamente Diferenciado | Elevado Baixa
5 Indiferenciado Qualquer Alta

Tab. 7.1: Base de regras do SBRF

Utilizando-se 0 método de inferéncia de Sugeno de ordem zero, ou seja, com o conseqiiente das
regras constante, fol encontrada a taxa de crescimento do tumor como fungio do grau de diferenciagio
das celulas (escore de Gleason) e do nivel de PSA. Esta taxa est4 representada graficamente na Figura
7.5.

Para encontrar uma expressdo analitica para a taxa de crescimento do turnor, sera considerado um
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p
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Niveis de PSA
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Fig. 7.6: Taxa de crescimento do tumor como fungdo dos niveis de PSA no sangue. A esquerda, um corte na
Figura 7.5, onde o escore de Gleason € igual a 6 e, & direita, a aproximacio considerada.
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valor fixo para o escore de Gleason. Assim, a taxa de crescimento do tumor sera funcio apenas do
PSA, A = A(p).

Como o grau de diferenciacéio igual a 3 é o padréo predominante em cancer de prostata clinica-
mente localizado?, considerando o escore de Gleason igual a 6 = (3+3), uma aproximagio desta taxa
esta representada na Figura 7.6.

Tem-se, entdo, a taxa de crescimento A como uma fimg¢io dos niveis de PSA, aproximada por uma
fungfo linear por partes cuja expressdo analitica é

1 S€ I < Drmin
Mp) = ;2B € Pruin < P < Prnas (7.4)

Sep > p‘max-

Segundo Stenman e colaboradores®, deve-se supor que o cincer de prostata desenvolve mais
rapidamente até alcancar um tamanho que exija a vascularizagdo. Somente apds esse estagio, pode-
se esperar que o crescimento do tumor seja refletido num aumento dos niveis de PSA no sangue.
Baseando-se nessa hipotese, pode-se interpretar p,,;, como o nivel de PSA a partir do qual as células
do interior do tumor param de se multiplicar e, conseqiientemente, a taxa de crescimento do tumor
comeca a diminuir. Este modelo considera um tamanho maximo que o tumor localizado pode al-
cancar. Entdo, pn,. pode ser interpretado como o ponto a partir do qual ha estabilizagio do volume
localmente, embora os niveis de PSA possam continuar aumentando devido a metastases.

Este modelo prevé uma taxa de crescimento diferenciada para cada individuo, dependendo do
nivel de PSA e do escore de Gleason que ele apresenta. Nas se¢Ges seguintes, sera considerado o
escore de Gleason fixo (igual a 6) e a taxa de crescimento do tumor como fungio do PSA, dada por
(7.4).

7.4.2 'Tamanho médio do tumor numa populaciio com nivel de PSA conhecido

Com o objetivo de encontrar o tamanho médio do tumor em uma populagio, num determinado
instante, considerando as diferentes taxas de crescimento e os diferentes niveis de PSA que ¢la a-
presenta, sera considerada uma populagio com céncer de prostata, onde todos os individuos foram
classificados no mesmo escore de Gleason. Essa populacido (£2) sera classificada como:

« com niveis baixos de PSA;
» com niveis médios de PSA;
» com niveis elevados de PSA.

Aqui, cada uma das classificagdes acima ¢ modelada por um conjunto fizzy (ver Figura 7.7) cuja
fungdo de pertinéncia € da forma triangular conforme a expressdo:

0 sep<pPp—4&
1 — — e
_ ) 3lp—P+d) sePp-0<p<p
PP =\ i -p-6) sep<p<p+o 7>

0 sep>p+9,
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Fig. 7.7: Fungio de pertinéncia adotada para os conjuntos fizzzy associados ac nivel de PSA.

onde 7 € o valor do PSA médio da populacio e ¢ é a dispersio.
Da solugéo do modelo deterministico (7.2), considerando a taxa de crescimento como fungfo do
PSA, A = A{p), e o tamanho maximo do tumor & igual a I, tem-se

T s 0 <P < Prnae
Tt = { 1 SeP > Prage, (7.6)

onde 7" & o tamanho do tumor, no instante ¢, para os individuos com niveis de PSA iguais a p.
T(p, t) pode ser considerada como uma familia de solugdes de (7.2) para cada p fixo. Essa familia
esta representada na Figura 7.8.
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Fig. 7.8: Tamanho do tumor em funcéo do tempo, para p fixos ¢ distintos e mesmo volume inicial.
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Por outro lado, na Figura 7.9, estdo representadas as solucBes para cada ¢ fixo. Nesse caso, T(p,t)
pode ser visto como um néimero fizzy, visto que 0 < T(p. 1) < 1.

Tamanho do Tumor

@
[

Q.2+

[eR]

[ 2 4 5 8 10 12 4 18 18 26
Nivel de PSA

Fig. 7.9: Tamanho do tumor em fungo do nivel de PSA, para ¢ fixos e distintos.

Dessa forma, € possivel estimar um tamanho médio do tumor, em cada instante, utilizando a
esperanga fizzy FEVT], de T(p,t), ou a esperanga classica E[T).

Esperanca fuzzy de tamanho do tumor
A esperanga fuzzy ou valor esperado firzzy do tamanho do tumor FEV(T], de T(p.t), em cada

instante ¢, é definida na secdo 2.6.4 como: )

FEVT| = sup infla, o{T > o},

0ga<l
onde ¢ : €2 — [0, 1], ¢ € uma medida fizzy e {T > a} = {p: T(p) > a}.
Paracadat > 0, seja H(a) = p{T > a}, tem-se

* Parac =0,
H(0) = {T 2 0} = o(Q) = 1.

* Para ¢ == 1,
H({1) = o{T 21} = 0(p 2 Pmaz) = (@) = 0,

pois o modelo s considera niveis de PSA menores do que ppge.
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e Para D < o < 1,
~A(p)t

Ha) = o{T 2 a} = ofp: ()" 2 a}

H{a) = oip: Alp) = In{logr,a) '}

De Ap) = In(logr, )™, tem-se

P* = Pmaxz — (pmam - pmin) IH(ZOQTDQ')nl/t-,
para Prmin S D* g Prmaz- Dai;
1 sea < Ty
Hio) =14 ¢l0,px] seTy <a < {Tp)" (7.7)
0 sea > (Tp)

Para se obter [0, px|, deve se definir uma medida fizzy apropriada para o caso. Seja a medida

1
2 d A4 £ ¢
eo(A):{ 5Lp(p)p seAT e (7.8)
0 seAd=¢
onde A é um grupo de individuos.
Essa € uma medida de probabilidade pois ﬁ%& pode ser vista como a fungdo densidade de proba-

bilidade da variavel aleatornia p.

Para calcular a esperanga fuzzy FEV[T, serdo considerados dois casos de acordo com a popu-
lacdo estudada e sua classificaco como baixo e médio, conforme tenha niveis baixos e médios de
PSA, respectivamente. Se a populacio tiver PSA elevado, ou seja, P — & > Ppqy, Serd considerado
que o tumor esta estabilizado num valor maximo 7 =4 = 1.

Caso 1: Niveis baixos de PSA

==

Fig. 7.10: A populagdo estudada tem niveis baixos de PSA.
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Nesse €aso, Dmin > T+ J € P% > Prun, conforme representado na Figura 7.10.
Tem-se [0, p+] = 1. Logo,

1 sed<a< (T
Hlo) = { 0 se(Tp)f ' <a<l

e, Como
FEV[T| = sup infle, H{a)],

G<a<l

tem-se
FEVIT] = (Ty)*".

Essa solucdo coincide com a solugéo deterministica, quando a taxa de crescimento é constante e
igual a 1.

Caso 2: Niveis médios de PSA

Nesse caso, P — 0 > Dnin €0+ 0 < Proge-

Fig. 7.11: A populagdo estudada tem niveis médios de PSA.

Para calcular [0, px], deve-se considerar todas as posi¢des do ponto p*, pois Pmin < P* < Pmazs
a saber:

* Para ppin < px <P — 4, substituindo p* por

P* = Prar (pmaz - pmm) ln(iogTGa)_l/t’

obtém-se
Pmin < Pmaz — (pmam - pmin) lﬂ(lOnga)mUt <P~ 0

portanto,
T Pmaz P8 +

(Te)em«t > a 2 (TO)erQI—Pmin )
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e Parap — & < px < 7, tem-se:

—qu:—:-ﬁﬁ—ét ﬁ“_ﬁinar. +
(To)epmaa: Prmin - o 2 (To)epmab Frain .

» Parap < px < P+ 6, tem-se:
Pt Fhmaz Pt
(Tﬁ)e maT min > o 2 (Te)e ar min i

« E,para P + 0 < px £ Prpgg, OI-SE:

Ees
(To) ™7™ > a2 Th

Obtém-se, entdo,

( Bb—pmas_,

1, se () < a < (Tp)ermesimn
_ Efg—wmﬁ.?f i B Tpﬂr +
= | 17 HEE 0% s @R <o gy
1(e=R 4 1)? se (T )em”g;""f <a< (T )epmm;“,:;{
Z [+ G S5 o - g b

2 —gma_m t
0, se (To)e™™ P < a <1

COM P = Dmaz — (pma:c - pmz’n) EH(ZOQTQ a)_l/tv

Da expressio acima, pode-se concluir que H («) ¢ uma funcdo continua e decrescente; portanto,
tem um {inico ponto fixo, que coincide com a F EV/[T], conforme visto na segdo 2.6.4.

FEVIT] ©-

Heo)

Fig. 7.12: Funglio H{a) = ¢{T > a}, bissetriz e FEV[T], para um instante r.

De o« = H{w}, conforme representado na Figura 7.12, tem-se

_2‘4“5“:“27::.'1?7 : _E—E—_Ema.:‘n t
(TO)e?maz Pmin S o g (TG)EPMGI Pmin
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e, portanto,
""Eeﬁ—_gm,ag: : _E_w_.‘swﬁm"bm“?f %
(Tb)epmax Pmin g FEV[T] s (Tg)e?’maaﬁ"'Pm-Ln ) (7'9)

Conhecendo-se 0s parimetros &, B, Dyin, Pmaz, pode-se obter o ponto fixo, que estima o tamanho
médio do tumor, na populacdo, no instante z.

Do fato de H{«) ser uma fungdo continua e da FEVT] estar contida no intervalo dado pela
expressao (7.9) por meio do Teorema do Valor Intermedidrio®? pode-se afirmar que, para cada £ > 0,
existe um Unico p(t) € (J — 4,5 + §), para o qual

Pl -pmaz |

FEVIT] = (Ty)e™m™ . (7.10)

Conseglientemente, 7' £V [T] nio é solugdo da equagdo (7.2). Entretanto, para cada instante ¢,
existe uma solugdo da equagdo diferencial (7.2) que coincide com a FEVIT].
Pode-se verificar que, se p(t) for diferencidvel, entio

T = FEV(T] = (T;)¢ "

tambem ¢ diferencidvel e satisfaz a seguinte equagio diferencial com o parimetro p dependendo do
tempo, p = p(t):

o = (TP o) + 152 i) L) (1)
Assim, a esperanga fuzzy FEV[T] de uma equagio diferencial autdnoma é solucdo de uma equacio
diferencial ndo-auténoma correspondente !,

A FEVT] ¢ o ntmero real que representa o tamanho médio do tumor num determinado instante,
ou seja, ela € utilizada como o “defuzzificador” do conjunto fuzzy 7. Outra opedo para “defuzzificar”
esse conjunto € encontrar a esperanga classica de 7. A esperanca classica E{T] sera calculada para
08 mesmos ¢asos considerados anteriormente: populagdo com niveis baixos de PSA e com niveis
médios de PSA.

Esperanca clissica do tamanhe do tumor

A esperanga cldssica do tamanho do tumor E{T ¢ dada por
E[T] = fQ TdP

onde P ¢ uma medida de probabilidade e 7 uma variavel aleatéria.
Parat fixo, T(p, t) é uma variavel aleatoria, pois depende de p, e p & varidvel aleatéria com funcido

densidade de probabilidade dada por “p(_p}j onde p(p) é dado por (7.5). Dessa forma, conforme a secio

)
2.6.4, tem-se:

o7 = [~ 16 dp= 1 " 1000t

00
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Para calcular a esperanga cldssica E[T, serdo considerados dois casos de acordo com a populagio
estudada, da mesma forma que para calcular a esperanga fiuzzy.

Caso 1: Niveis baixos de PSA.

Nesse ¢aso,pmin > D+ 6 € a taxa de crescimento é maxima, isto é, A(p) = 1. Tem-se, entfo,

L fpto -t ot
BT = [ @) plo)dp = ()",
-4
coincidindo a esperanca classica com a esperanga fuzzy.

Caso 2: Niveis médios de PSA

Nesse caso, B — 0 > Pin € 7+ 0 < Prga-

A taxa de crescimento A(p) é varidvel para cada individuo com céncer e, conhecendo-se os
pardmetros &, B, Pmin € Pmas» calcula-se E{T’| por integracdo,
1 B+ (prlaamas )
E[T) =< [ (Te)* ™™ p(p)dp.

H—d

Quando a medida fizzy utilizada é uma medida de probabilidade, a diferenga entre a esperanca
fuzzy e a esperanca classica é menor ou igual a %, quando o conjunto fuzzy T for, tambem, uma
variavel aleatéria’. Assim, o valor da FEV[T] é uma boa estimativa para a esperanga classica E[T].

A seguir, é apresentada uma simulagfo para comparar o tamanho médio do tumor obtido pela
esperanga classica e pela esperanca fuzzy.

Simulaciio: esperanga cléssica x esperanca fuzzy

Simulando uma amostra com 23 individuos com cancer de prdstata com mesmo volume inicial,
supondo o nivel de PSA conhecido (individuos com niveis médios de PSA) e escore de Gleason igual
a 6, encontrou-se a taxa de crescimento para cada individuo através de (7.4).

Essa taxa, que é uma funcfio dos niveis de PSA que os individuos apresentam, fol utilizada na
solugdo do modelo matematico deterministico

Ty
6

Para cada valor de A, a solugfo estd representada na Figura 7.13.

Para encontrar o tamanho médio do tumor para esta amostra, num dado instante, hé trés possibi-
lidades:

T(t) = 6(

At
)’

» por meio da solugio deterministica (7.6), utilizando a taxa de crescimento em que p € igual ao
valor do PSA médio da amostra,

* da esperanga fuzzy;

° da esperanga classica.
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Tamanho do Tumor

10

Nivel de PSA PR}

Fig. 7.13: Tamanho do tumor em fungfio do tempo e do nivel de PSA inicial. Foi considerado, para esta
simulago, o tamanho méaximo do tumor igual a 1 (correspondente a 15g) ¢ o tamanho inicial igual 2 0,16 (2,4
g), em 10 intervalos de tempo.

No modelo deterministico (7.2), considerando o nivel de PSA médio da populago para encontrar
a taxa de crescimento, no instante ¢ = 0, a heterogeneidade da populagio ndo é levada em conta.

No modelo fuzzy, mais geral que o modelo deterministico, a distribuigdo da populagio & conside-
rada e o resultado é um conjunto fizzzy. O procedimento de “defuzzificagio” (encontrar um niimero
real que represente o conjunto fizzy), que pode ser através da FEV[T] ou da E[T], ¢ efetuado no
momento apropriado ¢ ¢ nfo no inicio do processo.

Considerando prar = 20, Prin = 2,5, 5 = 6,8 ¢ § = 1,3, 0 tamanho médio do tumor esti
representado na Figura 7.14.

A Tabela 7.2 apresenta os valores da esperanga clssica, esperanca fuzzy e solugio deterministica
para alguns valores de ¢. Pode-se verificar que a esperanga fuzzy, que ¢ encontrada pelo ponto fixo de
H(a), em cada instante #, pode ser vista como uma boa aproximacio da esperanca classica.

Esperanca fuzzy do tamanho do tumor utilizando outra medida

Uma das vantagens da esperanga fuzzy com relagiio 4 esperanca clissica é que pode ser obtida por
meio de qualquer medida fuzzy. A medida escolhida deve ser apropriada ao contexto. Por exemplo,
(0 poderia ser adotada como uma medida de possibilidade:

o(A) = { guppm o(P) :zj ii (7.12)

onde 4 € um grupo de individuos.
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061

Tamanho do Tumor
o )
S (i}
T T

4
w
T

=
3

— esperanca fzzy
- menor PSA

-~ gsperangs ciassica

PSA médio
maicr PSA

1
1]

3 s
Tempo

Fig. 7.14: Tamanho do tumor em funclo do tempo para os individuos da amostra dado pela solugio do
modelo deterministico utilizando o PSA médio, pela esperanga fuzzy e pela esperanga classica. Também, a
solugfio deterministica para os individuos com maior e menor nivel de PSA.

Tempo | E(T) | FEV(T) | T(p) | |E() - FEV(T)| | [E(T) -T@)| | |FEVT) - T{®) |
1 0,4223 0,4248 0,4223 0,0025 0 0.0025

2 0,6664 | 0,6603 | 0,6667 0,0061 0,0003 0.0064

3 0,8259 1 00,8127 | 0,8264 0,0132 0,0005 0.0137

4 0,9137 0,9001 60,9142 0,0136 0,0005 0.0141

5 0,9582 0,9465 0,9587 0,0117 0,0005 0.0117

6 0,9800 | 0,9722 10,9804 0,0078 0,0004 0.0082

7 0,9905 0,9857 0,9907 0,0048 0,0002 0.0050

Tab. 7.2: Valores da esperanga cldssica, esperanga fiezzy, tamanho do tumor obtido pela solucio deterministica
para p = 7 e a diferenca entre eles em diversos tempos,
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Essa ¢ uma medida razodvel pois, num instante ¢, o nivel de PSA de um grupo de individuos é
considerado como aquele apresentado pela maioria dos individuos do grupo.

Considerando dois casos de acordo com a populagfo estudada, tem-se

Caso 1: Niveis baixos de PSA

Nesse Caso, Prin > P+ 6 € ¥ = Duyin, portanto ¢[0,px] = le FEVT] = (Ty)* "

Caso 2: Niveis médios de PSA

Nesse ¢aso, P — 6 2 Ppyin € P+ § < Diae. De (7.7), utilizando a medida (7.12), obtém-se

shoimer

1, se 0 < a < (Tp)e™m=="mn
BmPmar ZPmagtPol,
H(a) = p(a)’ se (Tﬂ)e?’mﬂx_l’min S o S (To)gpmam“Pmin ;

*‘gmui-{‘-_zfﬁt
0, se (Tp)e™™™ ™™™ <a<l
onde )
pla) = S@mﬂm — (Pmaz — Pmin) In(']'OQTna)_i/t —p+dl.
_Bpmaz Pod- T g
Tem-se & = H{a) para  (Tp)}e"™ "™ < a < (Tp)ermee rmn e, portanto,
2t} —piney +

FEVIT] = {Ty)*m ™
comp(t) € (p— 6,p) paracadat > 0.

Na Tabela 7.3 constam os valores da esperanca fuzzy calculada com a medida de probabilidade
FEV,[T] e com a medida de possibilidade ' FVpos[1] € a diferenga entre elas em diversos tempos.

Tempo | FEVposs T} | FEVga[T] | |FEVess[T] — FEVpa[T]|
i 0,4377 (1,4248 0,0129
2 0,6793 0,6603 0,0190
3 0,8320 08127 0,0193
4 09161 0,9001 0,0141
5 0,9593 0,9465 0,0128
6 0,9805 0.9722 0,0083
7 0,9908 0,9857 0,0051

Tab. 7.3: Valores da esperanc¢a fuzzy calculadas com as medidas de probabilidade e de possibilidade ¢ a
diferenca entre elas em diversos tempos.

Até agora, para simplificar o modelo, foi utilizada apenas uma medida do nivel de PSA para cada
individuo. Tal valor representa o nivel de PSA quando o tumor esta em seu estagio inicial, ou seja, no



7.4 Modelo matematico fuzzy 111

instante ¢ = 0 e é mantido constante quando o tumor evolui no tempo. Porém, ¢é sabido que os niveis
de PSA variam no tempo, com o crescimento do tumor.

Para tornar esse modelo (7.6) mais realista, na proxima se¢io, serd estudada a evolugio do tumor
com o pardmetro p variando no tempo.

7.4.3 Crescimento do tumor considerando a variacdo dos niveis de PSA no
tempo

Carter e colaboradores '® fizeram um estudo da variagdo do PSA durante os 20 anos anteriores ao
diagnéstico de cancer e verificaram que os niveis de PSA no sangue crescem de forma exponencial
na presenca do tumor.

Para encontrar uma funciio que descreva o crescimento do tumor no tempo, com a taxa de cresci-
mento como funcio dos niveis de PSA, variando no tempo, serd utilizada a metodologia elaborada por
Jafelice*!. Essa metodologia foi desenvolvida para encontrar a solugéo de uma equacdo diferencial
Jfuzzy ndo-autdnoma a partir de uma equagdo autdnoma.

Utilizando-se o sistema baseado em regras fuzzy, foil encontrada a taxa de crescimento do tumor,
A == Alp), dada por (7.4). Neste modelo, serd considerado que p varia com o tempo e que €ssa
variagdo é expressa por:

dp
{ a P (7.13)
P(0) = po

onde p é o nivel de PSA e o é sua taxa de crescimento. Nesse caso, a solugio € p(t) = poe™.

O PSA produzido pelas células normais varia entre os individuos. O ponto de corte entre nivels
normais ¢ anormais é 4 ng/ml, embora muitos pacientes com céncer tenham nivel de PSA menor que
4 ng/ml. Assim, o valor do PSA, quando um tumor se inicia, serd considerado como um nimero fizzy
caracterizado por uma fungfio de pertinéncia triangular p,, a saber

0 sep<Pg—0
1 _ i Y e
_ ) ilp-Do+0) seB—0<p<Py
#l) =Y 11 g5 -8) sem<p<m+o (7.14)
0 sep>Pg+ 0,

onde 7; & o valor médio de PSA e § é a dispersio do conjunto fuzzy Fy. Esse conjunto contém 0s
niveis de PSA produzidos pelas células normais da prostata dos individuos estudados.

Para resolver a equacio diferencial (7.13), considerando o valor inicial dado por um conjunto
fuzzy, deve-se encontrar a solugio para cada valor pp no suporte de P considerando que cada solugio
p, mantém o grau de pertinéncia do respectivo py. Portanto, a solugio de (7.13), dado o valor inicial
fuzzy Py, é um conjunto fizzy Py, cuja fungio de pertinéncia é pip,. Na Figura 7.15, estd representada
a solugdo obtida com F, dado pela funcdo de pertinéncia (7.14).

Como visto na seciio 2.3, o principio de extensfio é utilizado para se obter a imagem de um
conjunto fuzzy através de uma funcdo classica.

Neste caso, sera obtida a imagem do conjunto fuzzy F;, que contém os niveis de PSA dos indivi-
duos no instante ¢, através da funcgdo (7.6), que expressa o tamanho do tumor. A partir do principio de
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14

Nivel de PSA
] 3

o

o

Fig. 7.15: Solu¢do fizzy da equagio diferencial (7.13), B, para t = 1,2,...,6, considerando a = 0,25 ¢ o
nive] PSA inicial, Fy, dado por um nimero JSiezzy em tormo de 2.

T(p)

PSA

Fig. 7.16: Principio de extensdo utilizado para obter a imagem do conjunto fuzzy P; através da funcio (7.6).
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extensdo, para cada instante 7, tem-se
pr(T(9)) = sup e, (p),

onde T; € o conjunto fizzy do tamanho do tumor nos individuos, no instante ¢. A Figura 7.16 itustra o

procedimento para ¢ = 4.
As Figuras 7.17 e 7.18 mostram a solucfo fizzy T,( ;) obtida por meio do principio de extenséo,
sendo P, um conjunto fizzy que varia no tempo, como na Figura 7.15. '

rau
D o o0
e 2
I !

: 0.8
0.51amanho
0.4 do Tumor

1
18

2 25 0.z

Tempo 3

Fig. 7.17: Solugo fuzzy da equacio diferencial (7.2) com valor inicial fizzy, dada pelo principio de extensfo.

. \ dT . .
Tal solugdo 56 € valida até o valor de £ para o qual yrie 0, ou seja, onde o tumor péra de crescer.

Esse valor de ¢ é dado por

(1 4 at) = Fmaz, (7.15)
Po

Para encontrar uma curva representativa dessa familia de solugdes, foi utilizado o método de
defuzzificagdo do centro de gravidade. Essa curva estd ilustrada na Figura 7.19.
Deve-se observar que a solugio defuzzificada nfo € solucio da equagdo diferencial (7.2) conside-

rada inicialmente.

7.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentado um modelo para descrever o crescimento de um tumor na pros-
tata considerando a influéncia dos niveis de PSA e do grau de diferenciacio do tumor na faxa de
crescimento. Tal influéncia foi descrita por uma base de regras fizzy, construida com informacSes
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Fig. 7.18: Familia de solugdes da equagfio diferencial (7.2) com valor inicial fizzy.
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Fig. 7.19: SolugBes da equagfio diferencial (7.2) com valor inicial fuzzy. Destacada esté a soluciio defuzzifi-
cada.
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constantes na literatura. Utilizando o método de inferéncia de Sugeno, foi encontrada uma superficie
que descreve a taxa de crescimento em fungio do Gleason e PSA. Para um determinado escore de
Gleason, foi encontrada a expressio analitica da taxa de crescimento em funcdo do nivel de PSA.

Dessa forma, a partir de um modelo deterministico, obteve-se um modelo fizzy, j4 que a taxa de
crescimento foi descrita por uma fungfo de pertinéncia a um conjunto fuzzy.

Considerando uma populag@o com nivel de PSA conhecido, ¢ possivel encontrar o tamanho médio
do tumor, em cada instante, por meio da solugdo deterministica, que considera o0 PSA médio da
populagdo para encontrar uma taxa de crescimento Unica para todos os individuos ou da esperanca
classica ou fuzzy, que considera o PSA de cada individuo para encontrar a taxa.

As simulagoes foram feitas com dados hipotéticos, tendo em vista a auséncia de dados reais. Se-
riam necessarios experimentos em laboratério, especificos para o estudo da dindmica do crescimento
do céncer de prostata, considerando o escore de Gleason e o nivel de PSA. Na simulacio da secdo
7.4.2, foi considerado um tumor maximo com 15 g, um tumor inicial com 2,4 g para todos os in-
dividuos que tinham niveis iniciais de PSA vaniando de 5 ng/ml a 9 ng/ml. Isso pressuple que um
tumor com esse volume inicial pode produzir altera¢des de PSA nesse intervalo. Na simulacdo, ndo
ha necessidade de definir os intervalos de tempo; porém, de posse de dados reais, a escala de tempo
deve ser adaptada.

Como o modelo utilizado para encontrar o tamanhe médio do tumor num determinado tempo
considera apenas as medidas do volume inicial e do nivel de PSA referente aquele volume, apos
validado, este modelo permitird prever se a evolugdo do tumor sera rapida ou lenta num individuo em
gue se conhecem essas medidas.

Para tornar o modelo mais realista, tendo em vista que o nivel de PSA varia no tempo com o
crescimento do tumor, foi considerado o pardmetro p em funcio do tempo ¢. O nivel de PSA inicial
(sem turnor) é variavel entre os individuos e, portanto, pode ser considerado um nimero fuzzy. Assim,
tem-se um modelo com valor inicial fizzy. A solucfo foi obtida por meio do principio de extensdo e
defuzzificada utilizando o método do centro de gravidade. E importante observar que essa solucio,
na qual p = p(t), ndo é solugio do modelo deterministico adotado inicialmente.

Da maneira como foi construido, este modelo descreve o crescimento do tumor até um determi-
nado tempo, que depende do nivel de PSA inicial, do nivel maximo de PSA considerado e da taxa
de crescimento desse nivel. Para verificar se essa limitacdo de tempo ocorre depois de wm periodo
considerado vidvel para o desenvolvimento do tumor s8o necessarios dados reais que possibilitem
calcular os pardmetros do modelo.

Enfim, é indispensavel a obten¢do de dados reais, ou mesmo experimentais, para adaptar os
parametros do modelo de crescimento aqui sugerido.

A importincia deste modelo, apos validado, esta em descrever o comportamento do tumor para
individuos com diferentes niveis de PSA inicial.



116 Modelo matematico para descrever o crescimento do cincer de prastata




Capitulo 8

Conclusao e trabalhos futuros

8.1 Conclusiao

O cancer de prostata representa um dos grandes probiemas de satde ptblica em todo o mundo.
Na maioria dos paises desenvolvidos, ¢ o tumor maligno mais freqiientemente diagnosticado no sexo
masculino. E potencialmente curével enquanto confinado 4 glandula prostitica; porém, muitos casos
da doenga s6 sdo descobertos quando o cincer j ultrapassou os limites da glindula.

Para predizer o estagio patologico do cincer de préstata com o objetivo de decidir a terapia a ser
utilizada, o médico dispde das informacdes dadas pelo exame clinico, do nivel de PSA e do grau de
diferenciagio do tumor dado pelo escore de Gleason. Utiliza, também, as tabelas de probabilidade
que combinam essas informagdes.

Neste trabalho, uma nova opgdo para predizer o estagio da doenga é apresentada. O modelo
proposto consiste num sistema baseado em regras fuzzy, que combina os dados clinicos disponiveis
ao médico {estado clinico, nivel de PSA, grau de diferenciagio do tumor) valendo-se de regras de
natureza lingiifstica, que expressam conhecimento constante da literatura. A construgéo do modelo é
baseada na teoria dos conjuntos fizzy, a qual permite incluir a incerteza das informagdes disponiveis
e realizar processos de raciocinio aproximado utilizando essas informagoes.

O modelo construido é mais abrangente que as tabelas de probabilidade existentes, pois a avalia-
¢do clinica inclui a convicgdo com que o médico enquadra o paciente em determinado estagio e 08
niveis de PSA sio considerados como uma varidvel continua. A saida do sistema, também continua,
propicia uma transigdo gradual entre os estdgios e nfo uma transicio abrupta como nas faixas da
tabela.

A avaliagio do desempenho do modelo desenvolvido ¢ feita por meio da curva ROC (Receiver
Operating Characteristic). Como o resultado fornecido pelo sistema baseado em regras Sfuzzy in-
clui a informacdo de pertinéncia aos conjuntos Confinado, Capsular e Vesicula+Linfonodos, a curva
ROC classica ndo pareceu suficiente, ja que ela contempla a avaliagio de um teste com resultado
dicotdmico. Portanto, foi desenvolvida a metodologia ROC fizzy. Os dados utilizados para essa
avaliacdo foram obtidos junto ao Instituto Americano de Cancer, pois, infelizimente, no Brasil nfo ha
dados disponiveis.

Uma contribuicio importante deste trabalho é o desenvolvimento da metodologia ROC fuzzy
(Capitulo 35), que permitira a avaliagdo de qualquer teste em medicina, cujo resultado nao seja dado
de forma dicotdmica ou quando o verdadeiro diagnéstico da populagio submetida ao teste nao possa
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ser conhecido com certeza, 0 que é bastante comum nessa area.

Foi proposto um modelo de crescimento do cincer de prostata considerando que existe influéncia
do nivel de PSA apresentado pelo paciente e do grau de diferenciag¢do do tumor na taxa de cresci-
mento. Com esse modelo, no qual a taxa de crescimento do tumor é considerada um parametro fuzzy
dependendo das varidveis Gleason e PSA, é possivel encontrar o volume médio do tumor de uma
populacio com diferentes niveis de PSA. O modelo também descreve a evolucio do tumor com o
nivel de PSA variando no tempo, considerando o valor do PSA inicial como um niimero Juzzy. Em-
bora ndo tenha sido possivel validar o modelo, sua construgio sugere a elaborag@o de experimentos
considerando as variaveis Gleason e PSA no desenvolvimento do cincer de prostata.

8.2 Trabalhos futuros

Algumas limitages deste projeto precisam ser referidas. A principal delas € a ndo-validacio do
modelo de crescimento do tumor apresentado no Capitulo 7. A auséncia de dados reais, Ou ImMesmo ex-
perimentais, para estimar os pardmetros transforma o modelo proposto numa idéia a ser desenvolvida
em trabalhos futuros.

Uma das propostas de trabalho futuro é a construgdo de um modelo de crescimento do tumor p-
Siuzzy, ou seja, um modelo puramente fizzy, sem a utilizaclo de equagdes diferenciais. Para tal, deve
ser construido um sistera baseado em regras onde as variéveis de entrada sio volume do tumor, nivel
de PSA e grau de diferenciagio das células. A base de regras deve ser construida com os dados da
literatura e o auxilio de médicos especialistas. Sendo conhecidos o volume inicial, o nivel de PSA
inicial e o escore de Gleason da bidpsia, a saida do sistema fornecers a variagdo do tumor e a variagio
do PSA. Por meio de um processo iterativo, encontra-se a evolugdo dos niveis de PSA e do volume
do tumor no tempo.

Outra limitag&o foi a utilizacdo de um banco de dados ja codificado para avaliar o sistema baseado
em regras fuzzy. Assim, foram utilizados valores discretos para o estado clinico que, no SBRF, ¢ des-
crito de forma continua ¢ inclui a certeza com que o médico enquadra o paciente num determinado
estagio. Entdo, uma perspectiva € a construgo de um software experimental que reproduza o sistema
baseado em regras fizzzy, construido no Capitulo 3. Neste trabalho, foi utilizado o Toolbox Suzzy do
MATLAB, vers@o 6.0, para a implementacio do sistema. A proposta € utilizar uma linguagem de
programagdo, como C ou Java, para poder disponibilizar o SBRF para a utiliza¢do pelo médico. Esse
software deve ser desenvolvido de tal forma que, além de predizer o estigio patologico, permita o
armazenamento dos dados dos pacientes, De posse dos dados pré e pos-operatdrios dos pacientes,
o sistema podera ser reavaliado e adaptado, se necessario, tornando-se uma ferramenta ftil para o
medico em sua prética didria.

A detecgdo precoce do céncer de prostata aumenta as chances de cura, além de permitir um trata-
mento menos agressivo e mutilante. Os sintomas indicativos podem ser: obstrugio infra-vesical
(subita), hematiria macroscopica, dores dsseas, uremia, anemia, perda de peso, adenopatia cervi-
cal, adenopatia inguinal, linfedema de membros inferiores, hemospermia, dreas mais endurecidas no
toque retal além de niveis de PSA elevados. Porém, algurnas doengas como hiperplasia benigna,
calculos prostaticos, fibrose pés-operatéria, prostatite crénica, infarto local e cistos também podem
levar a esses sintomas. O diagndstico do céncer ¢ feito pelo estudo histopatoldgico do tecido obtido
pela bidpsia da prostata. A indicago da bidpsia se dd quando ha anormalidades no toque retal ou na
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dosagem de PSA. Outra proposta de trabalho futuro € a construgdo de um sistema de diagnostico que
auxilie o médico na decisdo de indicar ou nfo a bidpsia. Para isto, é necessario uma base de dados
de pacientes e o conhecimento médico do especialista para relacionar os sintomas com as doengas.
Entdo, a idéia é construir a base de conhecimento contendo relacdes fuzzy entre os pacientes ¢ sin-
tomas ¢ pacientes e doencas. De posse dessa base de conhecimentos, € possivel obter a relagdo fuzzy
que indica o grau com que cada sintoma esta relacionado com as diversas doencas. Continuando
esse estudo, pode-se utilizar a analise de discriminagiio fuzzy proposta por Norris e colaboradores 62 ¢
ampliada por Watanabe e colaboradores .

Como ja foi mencionado, a limitagdo para o desenvolvimento de modelos matematicos que des-
crevam o crescimento do céncer é a auséncia de dados reais, ou mesmo experimentais. Bassanezi
e colaboradores !¢ propuseram um modelo para representar o crescimento de tumores sélidos cons-
tituidos de células replicativas (vidveis) e células diferenciadas (ndo se dividem), relacionando seu
tamanho com a populagdo de células replicativas:

dm inp

227%” e En—) Inp

== g)(m + 1) = ym(1+ )

m{0) = my n(0) =0

onde m é a massa de células replicativas e +y sua taxa de crescimento, # ¢ a populagdo de células
diferenciadas (tecido morto), y é a taxa de inibicdo devida a quantidade de tecido morto presente no
tumor, p é a probabilidade das células serem viaveis. Para validar esse modelo, foram feitas simu-
lacBes numéricas e os resultados comparados com dados experimentais de crescimento de tumores
solidos provocados em ratos. A proposta de trabalho futuro ¢ analisar as hipoteses desse modelo com
base na teoria dos conjuntos fuzzy.

Enfim, sio muitas as possibilidades de trabalhos futuros nessa area com a utilizagdo da teoria dos
conjuntos fizzy. A utilizagdo das varidveis lingiiisticas e do raciocinio aproximado &, cada vez mais,
aceita pela comunidade médica, pois estd mais proxima de sua realidade. Além disso, o formalismo
dessa teoria & mais simples que as alternativas matematicas classicas.
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